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RESUMO

A diversificacdo das fontes de dados utilizadas em processos decisorios nas organizacdes é um
dos elementos que fundamentam o conceito de big data, apontado como o futuro das aplicagdes
de Inteligéncia Analitica. O desafio das organiza¢es em trabalhar com dados ndo estruturados
e dados externos torna-se importante para as que desejam evoluir suas iniciativas de Inteligéncia
Analitica. A partir da revisdo de literatura e entrevistas com profissionais que atuam neste
campo, este trabalho explora quais as principais iniciativas para obtencdo de novas fontes de
dados em sistemas de informacdo de Inteligéncia Analitica. A abordagem metodoldgica
utilizada foi o estudo de caso mdultiplo. A pesquisa utilizou como perspectiva de analise a Teoria
da Capacidade Absortiva, que oferece elementos para avaliar como a empresa obtém
informacdes externas a ela e as utiliza no contexto organizacional, gerando valor a seu negécio.
Sdo discutidos os principais desafios para a diversificacdo das fontes de dados, que pode se dar
em funcédo da complexidade de diferentes tecnologias, fornecedores, integracéo de dados, entre
outros fatores. Os resultados sdo apresentados explorando os constructos de Aquisicéo,
Assimilacdo, Transformacdo e Utilizacdo, presentes na teoria da Capacidade Absortiva,
aplicado a diversificacdo das fontes de dados nas organizagdes. Foi possivel notar que existem
diferentes niveis de utilizacdo de dados externos nas organizagdes, bem como diferentes
arranjos organizacionais para consumir dados externos. As diferentes formas de consumir
dados externos causam impacto na forma de alocacgdo de investimentos, governanca de dados,
cultura organizacional, relacionada ao uso do dado e, por fim, na maturidade do uso de dados

externos de forma sistémica na organizagao.

Palavras-chave: Inteligéncia Analitica, Business Intelligence, Business Analytics, Big Data,

Dados externos, Dados nao estruturados.



ABSTRACT

The variety of data sources applied into decision-making processes in organizations is one of
the factors that defines the concept of big data, indicated as the future of Business Intelligence
& Analytics applications. Handle with not structured and/or external data diversifying data
sources became important to organizations that evolve their BI&A initiatives. From the
literature review and interviews with field professionals, this work explore the main initiatives
of organizations to obtain new data sources in BI&A information systems. The methodology
approach used is multiple case study. The research used the Absorptive Capacity theory as
analytical perspective, which offers elements to evaluate how organization obtains external
information and use it into organizational context. There are discussed the main challenges to
diversifying data sources, such as the complexity of new technologies, suppliers, data
integration, among others. The results are presented exploring the constructs Acquisition,
Assimilation, Transformation and Explotation, built in Absorptive Capacity theory, applied to
the diversification of data sources. It was possible to notice that there are different external
and/or not structured data usage levels in organization, as well as different organizational
arrangements for consuming external data. The ways of consuming external data have effects
on the investment allocation, data governance, organizational culture related to the use of data,
and ultimately on the maturity of external and/or not structured data usage in a systematic way

in the organization.

Keywords: Business Intelligence, Analytical Intelligence, Big Data, External data,

Unstructured data.
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1 INTRODUCAO

O debate sobre o tema de Inteligéncia Analitica tem crescido significativamente no
ambiente académico, bem como nas atividades profissionais aplicadas ao mercado. E crescente
0 numero de publicacbes académicas sobre o tema, que oferece diversas ramificacdes e
possibilidades de debate (Chen, Chiang, & Storey, 2012). De forma similar, nos Gltimos anos,
os investimentos em Inteligéncia Analitica (IA) no mercado tém figurado como principal
preocupacdo dos CIOs. Em 2017 é indicada por 38% dos executivos estadunidenses como uma
das trés principais areas de investimento de suas organizagdes (Struckman & Spencer, 2017).
Adicionalmente, existe uma tentativa da industria (principalmente por parte dos fornecedores)
de justificar que investimentos em IA podem se converter em beneficio econémico para as
organizag6es. Por exemplo, num survey conduzido pelo MIT Sloan Management Review e IBM
Institute for Business Value, com mais de 3.000 executivos de negdcio em mais de 100 paises,
revelou-se que empresas com alto desempenho usam IA cinco vezes mais que as de baixa
performance (LaValle, Lesser, Shockley, Hopkins, & Kruschwitz, 2011).

Uma das vertentes de debate sobre IA que tem ganhado muita forca é o tratamento de
grandes volumes de dados, popularmente chamado de big data. A motivacdo para sustentar essa
discussao se baseia no crescente volume de dados digitais disponiveis para consumo de usuarios
e empresas, por meio da popularizacdo do uso da internet (ICT, 2016), bem como de seus
servicos disponiveis. Este debate esta estruturado ndo apenas no crescente volume de dados,
mas também pela variedade de dados e diversificacdo de suas fontes, que abastecem o0s
processos de gestdo e analise da informacao.

A importancia da Inteligéncia Analitica, no contexto organizacional, fundamenta-se na
necessidade de uso de informagBes como suporte ao processo decisério. Contudo, este uso de
dados contrasta com a limitacdo das fontes das organizac@es, construindo um cenario proprio
para o debate sobre alternativas disponiveis para acesso a novos dados. A maior disponibilidade
de dados digitais constroi o atual paradigma, que combina dimensfes como Volume,
Veracidade, Velocidade, Variedade ¢ Valor de dados, chamados de “5Vs”, para a caracterizagao
do fenbmeno Big Data (Demchenko, Grosso, de Laat, & Membrey, 2013). Para além do
amadurecimento tecnoldgico experimentado pela sociedade, a mudanca na forma como as

organizag0es utilizam os dados, no auxilio de processos decisorios, muda importantes aspectos
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de gestdo, nos quais os dados assumem protagonismo entre os ativos de uma organizagédo
(Abbasi, Sarker, & Chiang, 2016; Redman, 2008).

De forma complementar a centralidade que as informacfes estdo assumindo no
ambiente de negocio, é fundamental que as organizagbes estejam atentas a necessidade de
evolugéo dos sistemas de informacéo para dialogar com diferentes estruturas de dados, para
além do ambiente interno das organizacGes (Ferrandez, et al., 2016). As diferentes fontes de
dados diferem em estrutura, modelagem e padrdes tecnoldgicos, num “ecossistema’” cada vez
mais rico e complexo. Atualmente, é comum que nem todas as informacdes da organizacdo
estejam em repositérios de seu completo dominio, ficando fisicamente armazenadas em bancos
de dados de servigos contratados na web (como acGes de marketing digital, por exemplo),
hospedados em servidores em nuvem, ou totalmente dispersas em diferentes dominios na
internet.

Os desafios de interacdo da empresa com essa diversidade de fontes de dados constituem
0 escopo do presente trabalho. Nesse sentido, o objetivo da pesquisa é explorar quais
caracteristicas associadas a iniciativas para obtencdo de novas fontes de em sistemas de
informacdo de Inteligéncia Analitica. Deste modo, a contribuicdo pratica desta pesquisa se da
pela identificacdo de elementos que gestores de projetos de Inteligéncia Analitica terdo de
superar, caso tenham intencdo de iniciar um processo de diversificacdo de fontes de dados em
sua organizacdo. No ambito tedrico essa pesquisa contribui na medida que explora questdes
relacionadas a diversificacdo de fontes de dados, elemento relevante na literatura relacionada a

Inteligéncia Analitica, embora pouco explorado.
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2 REVISAO DE LITERATURA

O campo de estudo de Inteligéncia Analitica possui um relevante nimero de publica¢des
académicas e alvo de muitas discussdes profissionais relacionadas a suas praticas nas
organizagOes. Estra trabalho se dedicard a apresentar uma revisdo de literatura direcionada a
discussdo sobre os principais elementos diretamente relacionados ao fendbmeno estudado.
Assim, a revisao se inicia pelo delineamento de escopo do que se refere inteligéncia analitica,
bem como a apresentacdo de seus principais conceitos e referéncias. Em seguida é apresentado
uma revisdo sobre a visdo de processos decisorios baseados em dados, e sua crescente
importancia nas organizacGes. Na sequéncia é apresentada uma visdo sobre a diversificacdo de
dados em projetos de inteligéncia analitica. Essa revisdo foi organizada de modo a estabelecer
os principais elementos relacionados a estrutura e armazenamento de dados; as formas de
acesso aos dados e; os métodos de obtencao de dados possiveis de serem utilizados atualmente.
Este item se encerra apresentando um breve resumo da literatura, que devera suportar a

construgéo do instrumento de coleta utilizado na presente pesquisa.

2.1 Inteligéncia Analitica

A definicdo de Inteligéncia Analitica evoluiu ao longo de décadas, variando sua
abrangéncia em termos de processos de negdcios, manipulacdo de dados, envolvendo
competéncias de pessoas e de organizagdes. Do ponto de vista académico e profissional, este €
um campo de estudo que pode sofrer a influéncia de muitos rétulos, tais como Business
Intelligence (BI), Business Analytics (BA), Big Data, Decision Suport Systems (DSS), entre
outros. Meirelles (2017), em sua pesquisa anual de Administragéo e Uso da TI, com mais de
2.500 empresas participantes no Brasil, destaca que o termo Business Intelligence é tdo utilizado
comercialmente que ha dificuldade em entender realmente que fendmeno ele descreve. O autor
considera o termo Inteligéncia Analitica (IA) como substituto compativel para o contexto
académico, principalmente pelo fato de ndo ser utilizado comercialmente. Alinhado com este

conceito, este termo é adotado para o desenvolvimento do presente trabalho.
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Sob o ponto de vista académico, este campo de pesquisa é relativamente antigo. Por
exemplo, em 1958 Luhn publicou sua visdo sobre o que seria um sistema de informacéo
batizado de Business Intelligence System. No trabalho, Bl foi conceituado como um sistema
automatico capaz de sugerir possiveis a¢Oes reais para 0s usuarios, partindo sempre de
documentos e dados. Luhn (1958) descreve de forma técnica o que esse sistema deve fazer, mas
ndo sdo citados possiveis beneficios e nem para onde se esperava que o Bl fosse se desenvolver.
Anos depois, Gilad e Gilad (1986) definiram Business Intelligence como um processo no qual
a entrada sdo os dados brutos e a saida € inteligéncia para tomada de decisao.

Outros autores confirmam o conceito de Business Intelligence como um processo, que
utiliza informacdes operacionais e ferramentas analiticas para melhorar os processos de decisao
das empresas (Negash, 2004). Desde o surgimento do conceito de Bl, o campo de estudos
experimentou constantes evolugdes, sobretudo em funcgdo da evolugdo do contexto em que ele
se insere, tornando-o0 mais poderoso. Por exemplo, a capacidade de tratamento de dados, bem
como dos softwares, hardwares e sistemas de informacgédo, evoluiu significativamente,
possibilitando que as ferramentas de Bl aumentassem seu alcance a diferentes fungdes da
organizacao.

E oportuno observar que o texto de Gilad e Gilad (1986) aponta Bl como um processo,
mas orienta-se a uma abordagem de usos de dados oriundos do ambiente externo a empresa.
Durante alguns anos essa atividade era particularmente complexa, devido a dificuldade de
acesso aos dados de forma legivel, por méaquinas, de modo que os sistemas de IA se
desenvolveram basicamente a partir de dados internos da organizacdo, mais alinhados a
definicdo de Negash (2004). Hoje, com a modernizacdo dos sistemas de informacdo e sua
popularizacdo na sociedade, a possibilidade de trabalhar dados externos aumenta
sensivelmente, ajudando as ferramentas de IA a se reaproximarem das definicdes de Gilad e
Gilad (1986).

Alguns autores definem Bl ndo apenas como um processo, mas também como um
produto (Vedder, Vanecek, Guynes, & Cappel, 1999). Para eles, o processo é composto de
métodos para tratar a informacdo que as empresas podem usar para competir. O produto é a
informacdo que permite predicdo de comportamento de competidores, fornecedores, clientes,
tecnologias, entre outros, com determinado grau de acerto. De forma complementar, Bose
(2009) alega que BI pode ser definido sob duas perspectivas. A primeira é gerencial, na qual

Bl pode ser definido como uma forma de entregar as informagdes corretas, para as pessoas
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corretas, para que tomem decisdes e melhorem o desempenho do negdcio. A segunda
perspectiva tem carater mais técnico, definindo Bl como um conjunto de tecnologias para
reunir, armazenar, analisar e prover acesso a dados como uma forma de melhorar a tomada de
decisao.

Numa perspectiva histdrica, é possivel identificar que o processo de evolucdo das
ferramentas de IA se deu de forma gradual. Na década de 70 surgiram pacotes de software
analiticos no mercado, como as planilhas, por exemplo. Ja década de 80 surgiram os primeiros
sistemas de informacdo com foco executivo e os DDS (Decision Support Systems). Eles
permitiam rapido acesso a informag@es internas, mas ao longo dos anos provaram dar uma visdo
muito estreita para a tomada de decisdo. Na década de 90, surgiram os sistemas de Bl, uma
soma de Data Warehouse, ferramentas de ETL (Extract, Transform, Load), e softwares
analiticos, com capacidade OLAP (Online Analytical Processing) (Petrini & Pozzebon, 2009).

Originalmente, Inteligéncia Analitica baseava-se em grandes quantidades de dados
estruturados, geralmente na forma de Data Warehouse (Holsapple, Lee-Post, & Pakath, 2014),
que pode ser definido como uma colecdo de dados utilizada para fins de tomada de decisdo
(Baars & Kemper, 2008). Um Data Warehouse é constituido de dados de diversas fontes.
Assim, operacOes de extracdo, transformacdo e carga (ETL) sdo necessérias. Para tratar os
dados, surgiram novas tecnologias como o Hadoop e 0 MapReduce, que tém o objetivo final de
melhorar ganhos de conhecimento, gerar insights, encontrar e resolver problemas, como forma
de apoiar decisdes (Holsapple, Lee-Post, & Pakath, 2014). As informaces consideradas podem
ser quantitativas e também qualitativas, uma vez que ambos 0s tipos interessam aos tomadores
de deciséo.

O contexto de aplicacdo de ferramentas de Bl tem evoluido, sendo um dos aspectos o
aumento da disponibilidade de fontes de dados para contribuir ao processo decisério. Para além
do processo de informatizacdo das organizacfes, outra varidvel importante é a evolucdo da
infraestrutura de internet e o aumento de usuarios no mundo. Para além do amadurecimento
tecnoldgico experimentado pela sociedade, a mudanga na forma como as organizacoes utilizam
os dados, inserindo-0s no auxilio de processos decisorios, altera importantes aspectos de gestéo,
assumindo um protagonismo entre os ativos da organizagdo (Redman, 2008).

O crescimento de disponibilidade de dados digitais oferece as empresas um conjunto de
novas possibilidades para andlise de seus negdcios. A quantidade de trabalhos académicos que

abordam o tema acompanha esse crescimento, discutindo possibilidades de aplicacdes dos

16



sistemas de informac&o e do uso de dados no apoio ao processo decisorio nas organizagdes.
Esse aumento de importancia dada ao tema criou um ciclo de grande popularidade ao termo big
data, que sintetizou diversas iniciativas relacionadas a gestdo da informacao, tornando-se num
termo de dificil decisdo e compreensao.

As definicGes acerca do termo big data podem variar no que tange a que dimensdes
deste fendmeno devem ser consideradas para sua definicdo. Um conjunto dessas dimensdes,
também aceito e utilizado, considera aspectos como volume, velocidade, variedade, valor e
veracidade (Demchenko, Grosso, de Laat, & Membrey, 2013). Essas dimensfes podem ser
utilizadas para descrever os requisitos e o que se deseja de tal fenémeno, o que, de certa forma,
pode estar vinculado a expectativas comerciais relacionadas a cada dimensdo. Na dimensao de
volume de dados (dimensdo de maior énfase na origem do debate acerca deste termo) sdo
apontadas estatisticas que buscam justificar sua importancia. Em 2011, o volume de dados
passivel de utilizacdo por técnicas de IA na internet estaria proximo a um zettabyte (27° bytes),
medido por meio do trafego de dados, possivelmente atingindo a escalada de yottabyte (que
equivale a 1000 zettabytes), antes do final do século (Kiron & Shockley, 2011). Outros autores
citam que o volume de dados produzido por dia supera 2,5 exabytes, e que 90% dos dados
disponiveis hoje foram produzidos nos Gltimos dois anos (Olmedilla, Martinez-Torres, & Toral,
2016)

Ainda no contexto de big data, Chen, Chiang e Storey (2012) adicionam o termo
Analytics e definem Big Data Analytics como um termo para descrever conjuntos de dados e
técnicas analiticas para aplicagdes muito grandes e complexas, que requerem solucdes
avancadas de armazenagem, gerenciamento, analise e ferramentas de visualizacdo. Davenport
(2006) definiu Business Analytics (BA) como o termo adequado para Big Data Analytics no
contexto de negdcio. Para esse autor, BA é o componente analitico do Bl, que surgiu pela
crescente complexidade desse componente na presenca do fendmeno big data. Essa mistura de
termos e conceitos é uma das principais carateristicas da area, o que causa divergéncias entre
pesquisadores, praticantes e pesquisadores.

Chen, Chiang e Storey (2012), frente a essa mistura de terminologias, adotaram BI&A
(Business Intelligence and Analytics), que se refere ao conjunto de técnicas, tecnologias,
sistemas, praticas, metodologias e aplicacdes para analisar dados criticos de negdcio. Este tem
0 objetivo de ajudar empresas a melhor entender o negocio, o mercado e realizar decisdes em

tempo adequado. Apesar da tentativa de consolidar um termo que unifique os conceitos, a
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maioria dos autores continua utilizando diferentes terminologias para abordar o tema. Por isso,
esse trabalho adota o termo Inteligéncia Analitica, cuja utilizacdo ndo € comercial. A diferenca
entre as aplicacdes classicas de Bl e o atual 1A ndo é apenas composta de volume, mas também
da profundidade das informacGes e de que tipos de perguntas podem-se responder (Debortoli,
Miiller, & Vom Brocke, 2014).

Ao estabelecer uma relacdo entre as aplicacdes de Business Intelligence e a diversidade
de fontes de dados, Chen et al. (2012) sugere que existem 3 grandes estagios de utilizacdo dessas
aplicacBes. O primeiro, denominado BI&A 1.0, refere-se a aplicagdes limitadas a analise de
dados disponiveis em repositdrios de dados tradicionais, tais como bancos de dados relacionais
e dados internos a organizacao. No segundo estagio, denominado BI&A 2.0, dados disponiveis
na Web e dados ndo estruturados passam a ser considerados na arquitetura de informaces. Ja
no terceiro estagio, denominado BI&A 3.0, estdo presentes dados gerados por maquinas, que
passariam também a integrar a arquitetura, considerando, por exemplo, 0 ambiente de Internet
das Coisas (I0T). A partir da definicdo de Chen et al. (2012), este trabalho se dedicara,
principalmente, ao debate do segundo estagio proposto pelo autor.

O estagio definido como BI&A 2.0 deve-se, sobretudo, a evolugdo da internet,
principalmente na década de 2000. A ascensdo dos motores de busca e dos ambientes de
comércio eletrbnico permitiu que as empresas apresentassem seus negdcios e interagissem com
seus consumidores de forma direta no ambiente digital. Enquanto as empresas disponibilizam
informac@es de seus produtos e do negdcio na internet, a coleta de informacgdes que usuarios
disponibilizam na internet se tornou um ativo importante a ser explorado pelos negocios. As
novas possibilidades de obtencdo de dados e realizagdo de andlise constitui a base do conceito
associado ao BI&A 2.0, proposto por (Chen, Chiang, & Storey, 2012).

Outro aspecto que enriquece 0 debate sobre esse estagio refere-se ao potencial,
represado nas organizagdes, de tratamento de dados tradicionalmente classificados como “ndo
estruturados”. Estes dados, normalmente contidos em relatos de clientes (reclamacgdes, registros
de atendimentos, sugestdes), trocas de e-mails e registros similares sdo de propriedade da
empresa, sem que muitas vezes a mesma seja capaz de fazer um tratamento sistematico desses
dados. Contudo, existe atualmente uma grande expectativa de que as ferramentas de analises
sejam capazes de dar vazdo a esse potencial armazenado nas organizacgdes, posicionando o
estagio de BI&A 2.0 como o de maior potencial de evolucdo dos sistemas de Inteligéncia

Analitica.
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2.2 Processo decisério baseado em dados

O debate sobre a importancia do uso de dados como auxilio ao processo decisorio é
amplo, com diferentes posicionamentos. No passado mais recente, o debate sobre o uso mais
estratégico de sistemas de informacéo ganhou importancia, dando inicio a literatura de sistemas
de suporte a decisdo e similares. Este amadurecimento tem também relacdo com a maior
possibilidade de sistemas processarem dados empresariais. Contudo, informacgdes de nivel
tatico e estratégico por vezes estdo para além das fronteiras da organizacdo (Ferrandez, et al.,
2016). Assim, a variedade de fontes de informagdo que a organizacao precisa conjugar para
melhor suportar seus processos decisérios tende a crescer cada vez mais.

Apesar de o contexto contemporaneo oferecer uma maior disponibilidade de dados
digitalizados, os desafios das organizacdes estdo associados a sua capacidade de conjugar essas
maultiplas e numerosas fontes de dados, de modo a gerar informacdes Uteis para 0 processo
decisorio. Hal Varian, economista chefe na Google e professor emérito na Universidade
Berkley (California-EUA), defende que essa imensa disponibilidade de dados se constitui numa
oportunidade para essa geracdo de novos profissionais. Se os dados se tornam ubiquos e baratos,
a analise desses dados é o instrumento complementar nesse cenario para alavancar a carreira
profissional de quem atua neste mercado (Chen, Chiang, & Storey, 2012).

A adequacdo das organizagOes frente aos avangos, no contexto da tecnologia da
informacdo, apresenta reflexos na incorporacédo destas tecnologias,nos niveis mais elevados de
gestdo. Para Power (2008), o termo Business Intelligence se popularizou, sendo utilizado para
descrever um conjunto de conceitos e métodos para melhorar a tomada de decisdo dos negdcios,
usando sistemas de informacdo baseados em fatos. Assim, a década de 80 marca uma
importante mudanca na visao da gestdo sobre os sistemas de informacdo, colocando o uso de
dados e fatos como elemento de suporte ao processo decisorio. Ainda, ele originalmente se
suporta no conceito de OLAP (Online Analytical Processing), que tem como um de seus
fundamentos a capacidade de diversas fontes de dados.

Para a evolucdo de uma iniciativa de IA, um conjunto de fatores precisa ser trabalhado,
sob o ponto de vista de gestdo. Gudfinnsson et al. (2015) argumenta que um dos principais
obstaculos a ser superado pelas empresas pode ser encontrado na falta de supervisdo dos

executivos e da cultura organizacional, no adequado encorajamento do compartilhamento da
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informacdo. Adicionalmente, ele argumenta que o investimento em solugdes de IA é muito
subestimado e a propria duracdo de tempo destes projetos acaba por levantar importantes
problemas, que precisam ser gerenciados, se a organizacdo quiser alcancar os beneficios
contabilizados pela literatura e praticantes. Acima de tudo, o CIO precisa exaltar
constantemente a “cultura analitica”, quando for questionado sobre quais pontos criticos para
0 sucesso para iniciativas dessa natureza. Na mesma linha de pensamento, Davenport (2010)
argumenta que a alta gestdo das organizagdes deve buscar transparéncia nas informacdes, pois
essa postura afeta a cultura da empresa, de modo a encorajar uma orientagdo analitica nos
colaboradores.

Para reforcar a importancia do suporte de dados ao processo decisério, McAfee e
Brynjolfsson (2012) partem da afirmagdo de que “ndo se pode gerenciar aquilo que ndo ¢
possivel medir”. De acordo com esses autores, o ditado que tem sido atribuido a ambos, W.
Edwards Deming e Peter Drucker, explica porque a recente explosdo de dados digitais é tdo
importante. Eles sustentam que, por conta do fendmeno big data, os gestores podem medir e
conhecer muito mais seus negocios e traduzir diretamente esse conhecimento na melhora do
processo decisorio e do desempenho. Um dos principais aspectos deste fenémeno é seu impacto
sobre como as decisdes sdo tomadas e de como construi-las. Quando dados sdo escassos, com
custos altos de obtencdo, ou ndo estdo disponiveis na forma digital, faz sentido destacar o papel
das pessoas no processo decisorio. Essas pessoas se utilizam de suas experiéncias criadas,
baseadas em padrbes e relagdes que foram observadas e internalizadas. Normalmente é
atribuido o rotulo de “intui¢do” a este tipo de inferéncia e de processo decisério. Assim, pessoas
fazem afirmaces a partir de suas opiniGes sobre o que acontecera no futuro, sobre o quanto
algo dara certo, e assim por diante, fazendo planos de acordo com essas perspectivas.

Quando as decisdes sdo particularmente importantes, essas pessoas estdo tipicamente
em altos niveis da organizacdo, ou sdo consultores externos caros, trazidos para 0 processo
decisério em funcdo de sua expertise e experiéncias anteriores. Muitas empresas na comunidade
de big data ainda tomam boa parte das decisdes importantes baseadas na opinido das pessoas
que mais ganham na empresa (“HiPPO"—the highest-paid person’s opinion) (McAfee e
Brynjolfsson, 2012). De forma complementar, Davenport (2010) argumenta que tomar decisoes
baseadas no poder e na politica, e ndo em andlises objetivas, € como um cancer na cultura
organizacional. Sugere ainda que, se vocé for poderoso o bastante na hierarquia, conseguira o

que deseja, mas isso nem sempre pode ser o melhor para a empresa.
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Seguramente um grande nimero de executivos seniores estd genuinamente direcionado
por dados e dispostos a substituir sua propria intuicdo quando os dados apontam outras
realidades. Apesar disso, acredita-se ainda que 0s negocios se baseiam muito na experiéncia e
intuicdo, e ndo o suficiente em dados. McAfee e Brynjolfsson (2012) afirmam que, em suas
pesquisas, 32% dos respondentes estdo abaixo de trés pontos, numa escala de cinco, sobre o
quanto suas organizacfes sdo orientadas por dados. Davenport (2010) advoga ser muito dificil
mudar uma cultura ndo analitica, pois € preciso superar 0s gerentes seniores que baseiam
decisbes importantes na intuicdo. Defende ainda a ideia de que mesmo a criagdo de um novo
departamento de profissionais analiticos ndo € suficiente para mudar uma cultura ndo analitica.

Para McAfee e Brynjolfsson (2012), existe uma mudanca fundamental a que se deve
estar atento. Esta diz respeito a orientagao da empresa em se questionar sobre “o que ela sabe”,
ao invés de “o que ela acha”. Isso requer que ela se afaste das agcdes baseadas em palpites e
instintos. Também significa quebrar um mau habito notado em muitas organizacdes: fingir que
estdo mais orientadas por dados do que realmente estdo. Com muita frequéncia, executivos
incrementam seus relatorios com muitos dados para justificar suas decis@es, tomadas utilizando
métodos mais tradicionais, como o da “opinido da pessoa mais bem paga” (HiPPOs).

Na visdo de Gudfinnsson et al. (2015), apesar de muitos gerentes seniores usarem
solucBes de B, isso ndo significa que a empresa tem conseguido criar uma cultura analitica, ou
incorporado efetivamente a analise de dados a estratégia de negdcio. Em geral, 0s usos parecem
focar mais num olhar pelo retrovisor e observar o que aconteceu, ao invés de olhar adiante,
utilizando anélise de dados para guiar decisdes de negdcio.

Os desafios de criar uma cultura analitica e verdadeiramente orientada por dados sdo
complexos e necessitam de particular atencdo da organizacdo. Davenport (2010) defende que
uma cultura analitica € uma meritocracia que reconhece e premia os melhores insights
orientados por dados. Sendo assim, 0s executivos nas organizacdes devem entender as raizes
da cultura analitica e buscar incorpora-las a seu cotidiano. Segundo o autor, culturas “nio
analiticas” usam historias e relatos sem comprovagéo para sustentar suas decisdes; as culturas
analiticas buscam dados.

A migracdo para a cultura analitica pode fazer emergir um questionamento fundamental
para a alta gestdo sobre o excesso de apego as analises de dados, com aumento da burocracia
em determinados processos e coletas de dados em excesso, impactando na perda de eficiéncia

do processo decisorio. Davenport (2010) argumenta que 0s executivos devem buscar equilibrio
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e racionalidade para diferenciar sobre quando é razoavel ter disponibilidade adequada de dados,
e quando a disponibilidade de dados é dispensavel. Como regra geral, qudo mais sensivel € o
impacto da decisdo, mais adequado seria a preocupacao para a obtencéo de dados para suportar
0 processo decisorio.

Davenport e Harris (2007) discorrem sobre caracteristicas de recursos humanos que
devem ser buscadas e qual o perfil que deve ser almejado ou estimulado em executivos nas
empresas. Assim, 0s autores apresentam pontos importantes a serem trabalhados pelos
executivos nas organizacdes, a fim de estimular uma cultura analitica e verdadeiramente

orientada por dados. Eles destacam as principais caracteristicas de um CEO:

e Deve ser incentivador apaixonado do processo de tomada de decisdo analitico e
baseado em fatos;

e Deve ter algum apreco por ferramentas e métodos analiticos;

e Deve desejar realizar a¢Oes a partir dos resultados das analises;

e Deve estar disposto a gerenciar em funcdo da meritocracia.

2.3 Diversidade de fontes de dados

O fendbmeno de aumento da disponibilidade de dados digitais, usualmente chamado de
big data, tem como perspectiva de analise algumas dimensdes tais como Volume, Veracidade,
Velocidade ¢ Variedade de dados, chamados de “4Vs” (Goes, 2014). A defini¢do conceitual e
a quantidade de dimens@es de analise variam, dependendo do autor ou contexto. Demchenko,
Grosso, de Laat, e Membrey (2013), por exemplo, consideram também a dimensdo de Valor
dos dados, formando entdo 5Vs. A visdo corrobora com Kugler (2013), que advoga sobre a
necessidade de a organizacdo estabelecer “questdes criticas do negdcio”, com o objetivo de
modelar a sua estrutura analitica e potencializar a geracao de valor a partir dos dados. O presente
trabalho considera essas dimensdes como plano de fundo para discussao do impacto dos dados
nos sistemas de Inteligéncia Analitica, mas explora especialmente a dimensdo Variedade. Esta
dimensdo representa um desafio particular, que diz respeito a identificacdo, obtencdo e

conjugacéo de diferentes fontes de dados.
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Esse conjunto diverso de fontes de dados tem sua tipificagdo variando em funcéo de sua
estrutura de dados e a forma de acesso/disponibilidade. As diferentes combinacdes dessas
variaveis aumentam significativamente a complexidade na gestdo de dados, a fim de aumentar
sua utilizacdo no suporte aos processos decisérios. Apesar da complexidade, o principio de
conjugacao de multiplas fontes de dados é relativamente antigo, dado que a esséncia do conceito
de Data Warehouse (DW) € a integracdo de dados a partir de diferentes fontes, num Unico
repositorio de informacGes (Power, 2008). Atingir um nivel satisfatorio de integracdo entre
dados internos e externos é um dos grandes desafios enfrentados pelo designer de DW. Por sua
vez, a integracdo de dados esta também no coragdo das ferramentas de suporte a decisdo
sustentada por DW. A competéncia de usar ferramentas de 1A para suportar decisdes taticas ou
estratégicas depende de adequada integracdo de dados brutos, atuais e historicos, que possam
impactar nas decisdes (March & Hevner, 2005)

Na busca pela diversificagdo de fontes de dados em projetos de DW, alternativas
tecnoldgicas sdo avaliadas como possibilidades para expanséo do universo de dados de forma
sistematica. Diferentes conceitos sdo considerados para a dinamizacdo de fontes dados, tais
como Querying Knowledge Bases, Querying Data Management Platforms e Querying Semantic
Web Search Engines (Ibragimov, Hose, Pedersen, & Zimanyi, 2015).

As competéncias exigidas por profissionais responsaveis pela andlise de dados
compreendem uma diversidade de conhecimentos, entre eles a capacidade de manipulacdo de
dados. Além da capacidade do individuo em obter dados de bases estruturadas, € necessario
também a habilidade de obter dados de fontes alternativas, como, por exemplo, de midias
sociais como o Facebook, e transforméa-los de modo a integrar dados internos e externos num
unico repositorio (Schoenherr & Speier-Pero, 2015).

A importancia do uso de dados externos a organizacdo é reforcada por estudos como os
de Kimble e Milolidakis (2015) que destacam o aumento da disponibilidade de dados na internet
de forma significativa. O acesso a dados na internet ¢ facilitado por servigos de streaming de
dados, bem como a popularizacdo de APIs (Application Programming Interfaces) e/ou aumento
de tecnologias capazes de absorver dados de websites. A capacidade de acessar esses dados
representa a possibilidade de obter maior volume de informacGes sobre clientes (atuais e
potenciais), mercado e competidores. Assim, empresas estdo cada vez mais interessadas em
coletar dados externos (como midias sociais, economia, entre outros) para enriquecer as fontes

internas de dados, onde se baseiam tradicionalmente. Ferrandez, et al. (2016) afirmam haver
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um grande consenso de que dados internos as organizacGes ndo sdo suficientes para um
processo decisério adequado, principalmente em mercados de grandes mudancas e
dinamicidade, nos quais informacGes sobre clientes e competidores sdo extremamente
relevantes para essas decisdes. De forma complementar, Rodrigues (2017) chama atengéo para
o valor do uso de dados “alternativos” (obtidos no ambiente externo a empresa, € que nao sao
solicitados a um cliente convencionalmente) nos processos anti-fraude, como um exemplo da
utilizacdo de dados externos.

Apesar de uma necessidade contemporanea e comum, a gestdo das organizagdes é
marcada pela dificuldade de integracdo de dados externos e internos. De acordo com Randall e
Beyer (2015), pesquisadores do Gartner Group, o contexto atual das empresas é de dar mais
atencdo a exploracao de dados internos, apesar de tentativas de diversificacdo de suas fontes de
dados. Estes autores indicam a possibilidade de convergéncia das competéncias de tratamento
dos dados externos no futuro. Mas, atualmente, as organizaces tém se dedicado mais ao
tratamento de dados internos.

Outro elemento que influencia no tratamento de fontes externas de dados é a funcédo de
Inteligéncia Competitiva (IC). Apesar da semelhanca dos termos (em inglés Competitive
Intelligence e Business Intelligence), Baars e Kemper (2008) defendem que cada area se
desenvolveu de forma independente. Até recentemente, profissionais e pesquisadores de 1C ndo
exploraram muito o suporte de infraestrutura tecnoldgica, principalmente em funcdo da
heterogeneidade e natureza da maioria das fontes de dados (pesquisas em formatos de livros,
convencdes e conferéncias, Surveys em Delphi, ou bases de dados de patentes, por exemplo).
Com o crescimento da importancia da internet e de documentos eletrénicos, uma tendéncia da
integracdo da funcdo de IC com infraestrutura tecnoldgica pode ser observada. Assim, IC
atualmente pode ser visto como uma aplicacdo no dominio de Inteligéncia Analitica. Deste
modo, 0s autores apresentam uma visdo ampliada de fluxo de informacéo, partindo dos
processos organizacionais e de dados externos, onde os dados passam a ser trabalhados por uma
camada de dados, uma camada ldgica e uma camada de acesso ao produto de inteligéncia,
conforme descrito na Figura 1 a seguir.

Para alem da origem dos dados (internos ou externos), outro aspecto de fundamental
importancia esta relacionado a estrutura de dados. E preciso considerar que uma fragio
relevante dos dados disponiveis estad disponivel de forma “ndo convencional”, por vezes

chamados de dados “ndo estruturados” ou nomenclaturas similares. Apesar de o tema estar
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ganhando importéncia na gestdo de dados contemporanea, as organizagdes séo relativamente
incipientes nesta questdo. De acordo com uma pesquisa da IDG Enterprise (2016), 17% das
organizagOes afirmam considerar o tratamento de dados ndo estruturados como uma questao
prioritaria na organizacdo, enquanto 45% consideram esta questdo um grande desafio e apenas
31% acreditam ter esse problema sob controle. Os demais ndo consideram o tema pertinente

para a empresa.

Business Intelligence (Bl)

Camada
de Portal de Business Intelligence
acesso
8
] . - Distribuicdo do
Ca'm_ada g Sistemas para analise de dados EarlrEEEr
Logica i
[}
: § =
Camada Gestao de
de Sistemas para analise de dados Documentos
dados e conteudos
Sistemas operacionais SCM E-proc. ERP CRM
com dados estruturados Dados Externos
e ndo estruturados Cadeia de valor

Figura 1: Framework de Business Intelligence
Fonte: Baars e Kemper (2008), traduzido pelo autor

Baars e Kemper (2008) argumentam que o tratamento de dados ndo estruturados € uma
questdo chave para os sistemas de IA, dado que a maior parte das informacGes é oriunda de
dados ndo estruturados ou semiestruturados, como exemplo, e-mails de clientes, paginas da web
com informacdes dos competidores, relatérios de vendas, repositorios de artigos de pesquisa,
entre outros. Especialmente em &reas de alcance além das fronteiras da organizacdo, como
Gestao de Relacionamento com Consumidor (Customer Relationship Management - CRM) ou
Inteligéncia Competitiva, o tratamento de dados estruturados e ndo estruturados torna-se

imperativo.

25



Como mencionado anteriormente, o trabalho de Chen et al. (2012) sugere a classificagdo
de trés estagios de utilizacdo de BI&A. O primeiro estagio, que contempla o uso mais
tradicional da técnica, é denominado como BI&A 1.0. A ampliacdo da utilizacdo das técnicas
aos dados disponiveis na Web, como BI&A 2.0. Por fim, a utilizacdo de informagdes oriundas
de dispositivos IoT e Mobile como BI&A 3.0.

A partir do trabalho de Chen (2012) é possivel estabelecer uma relacéo entre as fontes
com as variaveis de estrutura e acessibilidade dos dados. Sendo assim, é possivel perceber que
futuros projetos de Inteligéncia Analitica tenderdo a utilizar cada vez mais dados ndo
estruturados e/ou dados para além dos limites de controle da empresa (externos a organizacao).
O diagrama da Figura 2 a seguir evidencia a abrangéncia das fontes de dados que deverdo ser

incorporadas a projetos de Inteligéncia Analitica.

Espectro de ESTRUTURA dos dados
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o
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Figura 2: Framework de fontes de dados nas aplicagdes de Inteligéncia Analitica
Fonte: Baseado em Negash (2004) — Data Types/Source Matrix; Chen, et al. (2012) e
Demchenko, Y., Grosso, P., Laat, C., e Membrey, P. (2013)

A utilizacdo de diferentes estruturas/modelos de dados, bem como fontes de origem
externa, sdo dimensBes distintas, embora possam ser trabalhadas de forma conjugada. Os
préximos itens deste trabalho exploram essas dimensdes de forma detalhada, descrevendo
caracteristicas relacionadas a inciativas de Inteligéncia Analitica no contexto organizacional.
No item 2.3.1 séo apresentados elementos relacionados a importancia do olhar das empresas
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sobre a utilizacdo de dados em estruturas ndo convencionais, ditos como dados nao
estruturados. No item 2.3.2 a dimensdo de acessibilidade é aprofundada, apresentando

diferentes formatos de compartilhamento de dados e agentes que atuam nesta dimenséo.

2.3.1 Estrutura e armazenamento de dados

Convencionalmente a literatura trata a discussdo da estrutura de dados dividindo-os em
dados estruturados, semiestruturados e ndo estruturados. Contudo, definir cada um desses
grupos torna-se uma tarefa complexa, em funcdo do conceito difuso sobre o que é um dado
estruturado. Esta reflexdo acompanha o desenvolvimento de sistemas de gestdo de banco de
dados em toda a histéria e as convencgdes sobre o tema surgem em paralelo com a consolidacao
dos principios de bancos de dados relacionais e a linguagem de consulta estruturada (SQL -
Structured Query Language) (Berg, Seymour, & Goel, 2013 ; Brackett, 2011).

Sendo assim, o conceito de dados “ndo estruturados” pode ser amplamente debatido,
pois os dados, usualmente, possuem uma estrutura, por mais inconveniente que seja o seu
tratamento por méquinas. Sullivan (2004) afirma que esse termo é geralmente mal utilizado,
uma vez que linguistas possam afirmar que textos possuem uma estrutura bastante clara e
definida. Nesse gradiente de estrutura de dados, existem propostas do uso de terminologias
como dados multi-estruturados, ou poliestruturados, para se referir a dados com estruturas mais
complexas (semi-estruturados e ndo estruturados). Ja Grimes (2008) afirma que a maioria dos
dados nao estruturados sao apenas “nao modelados”. Apesar das muitas possibilidades de
definicdo, este trabalho seguira a convencao geral, considerando como estruturado a forma de
tratamento de dados tradicionalmente incorporadas a sistemas de gestdo de bancos de dados
relacionais. Por consequéncia, serdo considerados como “nao estruturados” os dados que ainda
apresentam dificuldade de tratamento por esses sistemas, tais como textos, imagens e similares.

Para além da definicdo formal sobre o que é (ou ndo) a estrutura de um dado (ou o dado
estruturado em si), outra questdo de grande importancia € se esses dados de estrutura mais
complexa de fato possuem valor real para as organizagdes. As opinides se dividem. Pessoas
contrarias argumentam que o nivel de esforco para obtencdo de alguma informacgédo é muito

grande, e as avaliagdes ainda estdo sujeitas a mas interpretagdes, em funcdo da complexidade
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de modelar e da imaturidade de modelos, ainda na atualidade. Ja as opinides a favor justificam
que o grande volume de dados disponivel compensa o esforco, mesmo que seja para 0O
tratamento de uma fracdo relativamente pequena desses dados. Estima-se que atualmente sejam
criados 2.8 zettabytes (ZB) de dados digitais no mundo por ano e que apenas 1% deles é
analisado (Burn-Murdoch, 2012). O IDC divulga uma estatistica similar, apontando que dos 40
exabytes existentes hoje, apenas 0,5% € analisado (IDC, 2012). Adicionalmente, o IDC sugere
que 80% do crescimento de dados seja realizado por dados ndo estruturados, sendo eles
atualmente responsaveis pela maior participacdo, conforme apresentado na Figura 3.
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Figura 3: Evolucdo do volume de dados estruturados e ndo-estruturados
Fonte: IDC Digital Universe Study (2012)

Naturalmente, o volume de dados ndo estruturados é muito superior aos estruturados.
Um dos fatores que contribui para a naturalidade dessa conclusao € a prépria dificuldade de
definicao do termo “ndo estruturado”. Qualquer dado, como videos e imagens, estd incorporado
nesse montante, e a modelagem de algoritmos capazes de tratar essas informacgdes representa
um desafio contemporaneo. Desse total, € conveniente destacar uma fracdo desses dados,
tipificado como “texto”. Estes sdo os de maior alvo de esforgos para realizacdo de andlise,
atualmente. Apesar de existirem reconhecidos avancos na modelagem de algoritmos para
tratamento destes dados, é possivel perceber a insipiéncia deste tema ainda na atualidade. Chen
(2012) faz uma observacdo especifica ao estudo do Quadrante Magico do Gartner Group,
sinalizando que nenhum dos fornecedores destacava, na época, competéncias de suas

ferramentas no tratamento dessas informac6es. Atualmente alguns avancos sé&o notados no
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portfélio de alguns fornecedores (como IBM/Watson/BlueMix e SAP), mas com sensiveis
espacos para melhoria. Outros avancos podem ser notados em linguagens como Python e R,
que tém sido incorporadas as solucgdes de fornecedores como forma de fazer suas plataformas
evoluirem mais rapidamente.

Um dos importantes aspectos relacionados ao tratamento de dados néo estruturados diz
respeito ao termo NoSQL (Not only SQL). Este pode ser entendido como uma corrente de
pensamento dedicada a pensar em alternativas de aplicacfes no armazenamento e acesso aos
dados, para além do tradicional SQL, que se consolidou na década de 80. Strauch (2011), aponta
que a primeira aparigéo do termo foi em 1998, com o objetivo de se referir a um banco de dados
relacional que omitia o uso de SQL. J& em 2009 o termo foi resgatado pelo desenvolvedor Jon
Oskarsson para incentivar o uso de bases de dados nédo relacionais. Posteriormente, Eric Evans
ganhou referéncia, por tornar o termo popular, descrevendo a ambi¢do de um “movimento
NoSQL” como uma “busca por alternativas para resolu¢do de problemas, 0s quais as bases de
dados relacionais ndo foram feitas para resolver”.

Strauch (2011) destaca também que algumas caracteristicas de bancos de dados NoSQL
favorecem a escolha dessa estratégia, citando como exemplo startups e projetos independentes,
que evitam os custos de ferramentas proprietérias, e a0 mesmo tempo, precisam de flexibilidade
e ganho de escala. Ferramentas como Dynamo (Amazon) e BigTable (Google) tém ganhado
popularidade nas startups tecnoldgicas, enquanto outros projetos convertem-se para
ferramentas de codigo aberto. Cassandra, que originalmente foi desenvolvido pelo Facebook,
hoje faz parte do Projeto Apache.

Como principais beneficios de arquiteturas NoSQL (quando comparadas a bancos de
dados relacionais), o autor destaca a possibilidade de evitar complexidades desnecessarias, alto
rendimento/desempenho do banco de dados (principalmente com grandes volumes de dados),
escalabilidade e performance em hardwares simples (commodities), entre muitos outros
aspectos. Os bancos de dados NoSQL possuem diversas formas de implementacdo, podendo
ser utilizadas diferentes taxonomias, de acordo com o modelo de dados utilizado. Key-Value-
Cache, Data-Structures Server, Document Store e Wide Columnar Store sdo algumas dessas
taxonomias.

Apesar do “movimento” NoSQL ser recente, o potencial dessas iniciativas tem
despertado a atengéo de alguns autores, inclusive para a formacéo de profissionais capazes de

dominar e operar ferramentas enredadas nestes padrdes. Fowler, Godin e Geddy (2016)
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discutem a necessidade de inser¢do de conhecimentos relacionados a NoSQL na formacéo
tradicional de bases de dados e sistemas de informacdo, principalmente em funcdo das
crescentes demandas das organizacGes no tratamento do tema big data.

Um dos fatores que desfavorecem projetos baseados em NoSQL é a falta de
padronizacdo de linguagens que manipulem os dados. A evolucdo dos bancos de dados
relacionais foi acompanhada pelo amadurecimento e padronizacdo da linguagem SQL.
Contudo, bancos de dados néo relacionais ganharam diferentes abordagens e nao se consolidou
um padréo para linguagens de consultas aos dados. Damien Katz, criador do CouchDB, e uma
das ferramentas de bancos NoSQL, e Richard Hipp, criador do SQLite, tentaram formalizar
uma linguagem para consulta a bancos NoSQL, batizada como UnQL (Unstructured Query
Language). Contudo, esta é ainda uma criacdo recente, e ndo necessariamente se consolidara
como um padrdo de mercado (Bruun, 2012). Outras linguagens para manipulagéo de dados néo
estruturados que podem ser citadas sdo XPATH (para manipular dados XML e eventualmente
HTMLs) (Olmedilla, Martinez-Torres, & Toral, 2016) e suas variacdes (OXPATH, FecthXML)
e Earlang. Algumas solug6es de bases NoSQL possuem APIs, com linguagens de programacao
mais tradicionais como Java Script e Python, por exemplo.

Outro aspecto importante é que algumas solu¢bes de NoSQL também suportam a
linguagem SQL para a realizacdo de consultas. Como o préprio nome sugere (Not Only SQL —
Né&o apenas SQL em traducdo livre), o conceito fundamental por tras dessas iniciativas é a busca
por solucdes que superem as limitagdes do SQL, sem necessariamente desconsidera-lo.
Adicionalmente, conceitos/nomenclaturas complementares como NewSQL e ScalableSQL
podem ser agregados a esta discussdo, de modo a complementar o entendimento sobre as

necessidades de evolucdo do SQL.

2.3.2 Formas de acesso aos dados

A complexidade de questdes de negdcio colocadas a gestdo das organizagdes sinaliza
que o tradicional uso de dados internos ndo é suficiente para enderecar todos os desafios
colocados pela dinamica do mercado (Ferrandez, et al., 2016). Em busca de maior variedade de

dados disponiveis para apoio decisorio, diferentes iniciativas podem ser buscadas para o
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gerenciamento interno dos dados oriundos de fontes externas. Alguns exemplos sdo projetos de
diversificagdo de Data Warehouse como “Exploratory OLAP” (lbragimov, Hose, Pedersen, &
Zimanyi, 2015), ou modelos de arquitetura de dados alternativos, como Data Federation (Nabi,
Sabir, Bilal, & Ayub, 2017). As recentes necessidades pela diversificacdo de dados
contribuiram também para a intensificacdo do campo de estudo de Governanca de dados,
inclusive no contexto de projetos de Bl (Teodoro, Przeybilovicz, & Cunha, 2014). Apesar dessa
diversificacdo, iniciativas dessa natureza tem encontrado grandes dificuldades de
implementacdo. Assim, destaca-se como um grande desafio o0 acesso aos dados e a conjugacéo
de diferentes fontes de dados, internos e externos a organizacdo (Randall & Beyer, 2015).

Anderson (2008) argumenta que a melhor acessibilidade dos dados esta fomentando um
ambiente de interesse no tema de big data. Apesar dos notaveis avancos de volume de dados
existentes atualmente, e do consequente aumento de disponibilidade dos dados aos individuos,
cabe uma reflex&o mais profunda sobre a real acessibilidade dos dados, sobretudo daqueles
pertinentes aos negdcios. De forma complementar ao debate das formas de acesso, € necessario
gue se tenha também uma perspectiva sobre o tema de compartilhamento de dados. Wells
(2016) defende que o compartilhamento de dados pessoais € uma questdo-chave para que sejam
criados servicos que beneficiem a nos e a sociedade. Por outro lado, dados pessoais ndo séo o
Unico aspecto a nos atentarmos. Empresas como Amazon, Facebook, além de startups como
Spotify, Airbnb e Foursquare estdo aderindo ao compartilhamento de suas informac6es. Kelly
(2014) argumenta que existe um mercado de dados se formando, e que as empresas tenderao a
atuar neste mercado, dinamizando as informacgdes de suas industrias/setores, com o objetivo de
obter produtos e servigos com cada vez maior qualidade. A proposicdo de Redman (2008)
reforca esse argumento, sugerindo que uma forma de os dados da organizagdo provarem seu
valor é expondo-o0s ao mercado.

O desafio de acessar diferentes fontes de dados pode ser observado sob o espectro de
compartilhamento dos dados. Neste, diferentes niveis de acesso devem ser considerados,
construindo, assim, uma referéncia para a caracterizacdo das fontes de dados. O Instituto de
Dados Abertos (Open Data Institute — ODI) apresenta um modelo de referéncia especificamente
orientado a discussdo do compartilhamento de dados. No modelo é considerado o nivel mais
restritivo como o nivel de “dados fechados”, passando por um estagio intermediario de “dados
compartilhados”, e alcangando o nivel mais permissivo, classificado como “dados abertos”, tal

como evidencia a Figura 4 a seguir:
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Pequeno / Médio / Grande (big data)
Personalizado / Commercial/ Government data

\_//ﬂ/v

Interno Nomeado Grupo Publico Qualquer um

Emprego Direcionado i imi i imi
" o A Licenca com limites Licenca com limites
Contrato+politicas explicitamente por Via autenticagdo de use de uso
contrato
Relatdrio de vendas Licenca de motorista Pesquisa médica Twitter Twitter
—— - - —
Fechado Compartilhado Aberto

Figura 4: Espectro de compartilnamento de dados
Fonte: Open Data Institute - The Data Spectrum, traduzido pelo autor

De forma complementar ao proposto pelo ODI, um conjunto de autores discutem
algumas referéncias de tipos de fontes de dados disponiveis para acesso por parte das
organizagOes. Apesar de ndo ter encontrado uma referéncia na literatura académica que construa
uma tipificacdo explicita das fontes de dados, o conjunto de referéncias sugere a organizacao
das fontes de dados conforme estruturado na Tabela 1.

Escolher quais fontes de dados estardo incorporadas ao projeto de 1A pode variar em
funcdo das iniciativas adotadas, bem como pelos resultados desejados. Deste modo, é
necessario que a empresa tenha claro que, para cada uma dessas classificacdes, existem
caracteristicas especificas pertinentes a ela. Por exemplo, dados governamentais sdéo muito
permissivos em termos de custos, mas pode apresentar estruturas de dados complexas, ou uma
estrutura de suporte fragil (como a auséncia de metadados), por exemplo.

Nesse sentido, é importante que se analise as diferentes fontes de dados que estdo
disponiveis para uma iniciativa de IA. Isso devera auxiliar a organizagdo na identificacdo de
trade-offs para a escolha de fontes de dados e estratégias a serem seguidas. Se por um lado os
dados abertos do Governo podem apresentar alta complexidade em sua estrutura,
alternativamente esses dados podem ser transacionados através de intermediadores a custos
relativamente atrativos. Experiéncia similar a esta pode ser verificada pela empresa Socrata,

que atua nos Estados Unidos como intermediéria de informac6es do governo (Socrata, 2017).
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Tabela 1: Tipos de fontes de dados

Tipo de fonte de dados

Descrigdo da fonte de
dados

Literatura relacionada

Dados Internos

Sé&o produzidos em
mantidos restritos ao
ambiente interno das
empresas

Chen, Chiang, & Storey

(2012); Abbasi, Sarker, &
Chiang (2016); Willcocks,
Venters, & Whitley (2014)

Dados compartilhados de
outros negdécios

Empresas que compartilham
parte de seus dados, sem
gue essa Seja seu ‘“‘core
business”, ou uma
importante fonte de receita

Redman (2008); Chen,
Chiang, & Storey (2012);
Olmedilla, Martinez-Torres,
& Toral (2016); Boyd &
Crawford (2012); Albertin
(2001)

Intermediadores/
Facilitadores

Agentes que fazem
intermediacdo de
informacdes no mercado
como parte do seu “core
business”

Redman (2008); Balazinska,
Howe & Suciu (2011); Faria,
Linden, & Laney (2017);
Natis (2016)

Dados oriundos do
Governo

Dado coletados e
distribuidos pelo governo.
Usualmente sdo dados
abertos.

Jetzek, Avital e Bjarn-
Andersen (2013); Hofman &
Rajagopal (2014); Sadiq &
Indulska (2017)

Apesar dos beneficios potenciais da utilizacdo de dados externos, os autores Abbasi,
Sarker e Chiang (2016) destacam fragilidades no seu uso, sendo a principal delas é que a
credibilidade das diferentes fontes varia. Por exemplo, dados oriundos de midias sociais sdo
comumente contaminados por spam, enquanto web spam chega a contabilizar mais de 20% de
todo o contetdo na World Wide Web e 40% de todas as paginas no dominio .US e .Biz ndo séo
confiaveis (Abbasi & Adjeroh, 2014). Clickstreams de navegacdo em web sites e mobile sdo
muito suscetiveis a ruidos. Adicionalmente, os resultados de Isik, Jones e Sidorova (2012)
confirmam que usuarios de Inteligéncia Analitica sdo menos satisfeitos com dados externos.
Nesse estudo séo considerados critérios de confiabilidade, consisténcia e preciséo, comparando
dados externos com internos. Eles destacam que menos de 40% da amostra trabalhada

expressaram satisfacdo nesses critérios.
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Nos itens a seguir sdo apresentadas algumas caracteristicas relacionadas aos tipos de
fontes de dados, conforme citado na Tabela 1, com o objetivo de enriquecer o entendimento
acerca de cada um desses elementos.

e Dados Internos

Os dados limitados ao contexto da empresa, sem a utilizacdo de terceiros, séo
considerados dados internos. Este tende a ser o tipo mais tradicional de fontes de dados em
projetos de Inteligéncia Analitica, e amplamente utilizado nas organiza¢@es (Chen, Chiang, &
Storey, 2012). Trata-se, portanto, de uma estrutura tradicional de Tl para armazenamento e
consumo de dados, com trafego dentro do dominio da organizacao.

Apesar de os dados serem de propriedade da empresa, esta classe passa hoje por
mudancas que valem ser mencionadas. A primeira delas é o fortalecimento das migracdes de
infraestrutura para ambientes remotos, conhecidos como Cloud Computing (Willcocks,
Venters, & Whitley, 2014). Assim, apesar de serem proprietarias dos dados, por vezes as
empresas poderdo enfrentar limitacdes de ordem técnica, ou burocratica, na relacdo com o seu
fornecedor de solugdes no ambiente Cloud. A segunda questdo a se destacar é o crescente
consumo de Software as a Service (SaaS), movimento que passa a hospedar os dados das
empresas necessariamente numa infraestrutura externa, sendo o acesso aos dados limitados as
condi¢cdes do provedor dessa solucdo. Em geral, integracdes de sistemas via Application
Programming Interface — API sdo necessarias.

O maior potencial desse tipo de fonte a ser explorado, presente na literatura, sdo os dados
ndo estruturados. Durante muito tempo os sistemas transacionais nas organizagdes acumularam
dados, sobretudo textuais, referentes a diferentes interacbes com o cliente. Além de processos
comerciais, as interacdes de atendimento e pds-venda registram informac@es importantes sobre
os clientes, e também sobre os proprios processos. Assim, muitas organizagdes possuem esse
real potencial de andlise dos dados, podendo conhecer ainda mais a fundo o proprio negdcio.
Apesar de serem muitas as possibilidades, é necessario admitir ainda que o entendimento
semantico de textos continua sendo um desafio em muitas situagdes, apesar dos significativos

avangos em Processamento de Linguagem Natural (Abbasi, Sarker, & Chiang, 2016).

34



e Dados compartilhados de outros negécios

Na categoria de dados compartilhados de outros negocios, as informacdes
transacionadas sdo proprietarias, mas compartilhadas com terceiros. O modelo de
compartilhamento pode prever politicas especificas de acesso, como restricdo a usudrios
especificos, custos para consumo dos dados, ou o0 uso de uma tecnologia em particular. A
principal caracteristica desta categoria é que o compartilhamento de dados nédo faz parte central
de seu modelo de negdcio. as empresas compartilham suas informagdes em funcdo de outros
beneficios vinculados a sua operacao, que ndo visam necessariamente & compensacao financeira
direta. Assim, o compartilnamento de seus dados assume o papel de agregador de valor, junto
aos produtos e/ou servicos oferecidos pela organizacdo (Redman, 2008).

Diferentes razdes motivam uma empresa a disponibilizar suas informagdes.
Dependendo do setor de atuacdo, ou de determinadas politicas adotadas (como financiamento
pelo mercado de capitais, por exemplo), a empresa pode ser motivada a compartilhar parte de
seus dados em funcdo de requisitos legais ou normativos. Dependendo da legislacdo e da
empresa, a divulgacdo de informacdes contabeis pode também ser um requisito legal. Contudo,
motivacgdes ndo vinculadas a obrigatoriedades legais e/ou regulatoérias existem, como o aumento
da transparéncia junto a seus investidores e/ou sociedade, trocas de informacgdo dentro da
industria para fortalecimento de sua cadeia de suprimentos, divulgacéo de produtos e servigos,
atuacdo no comércio eletrénico (Albertin, 2001), entre outros.

No inicio do desenvolvimento da infraestrutura Web poderia ser dificil imaginar uma
organizacao motivada a compartilhar seus dados de forma espontanea. Um exemplo é o servico
Amazon Web Services, que permite que desenvolvedores acessem seu catadlogo de produtos,
avaliacBes de consumidores, pontuacdes do site e precos histéricos (Olmedilla, Martinez-
Torres, & Toral, 2016). Ao permitir acesso aos dados, a empresa possibilita que integradores
possam comparar suas ofertas com outros players, ampliando seu alcance de mercado.

Outro exemplo de compartilhamento de dados sdo as Midias Sociais. Empresas como
Facebook e Twitter podem perceber, no compartilhamento de suas informagdes, uma maior
capacidade de integracdo com plataformas corporativas e um consequente aumento de trafego
ou capacidade de monetizagéo de seus servi¢cos. Outras empresas podem tratar seus dados como
produto final, de forma direta. Dados cadastrais de pessoas fisicas ou juridicas, por exemplo,
podem ser utilizados para gerar inteligéncia de marketing aos compradores dos dados, como é

0 caso da empresa Boa Vista, com as Associacdes Comerciais no mercado brasileiro.
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O caso recente do Pdo de Acucar é emblematico para caracterizar as novas
possibilidades de compartilhamento de dados. A empresa adotou como estratégia de negdcio
trabalhar a fidelizacdo do cliente, buscando oferecer ofertas mais aderentes aos desejos do
consumidor. A novidade estd na forma como a empresa implementou esta estratégia. Os dados
dos clientes cadastrados no programa de fidelidade foram repassados aos fornecedores,
permitindo que a rede de supermercados apresentasse ofertas de interesse de seu publico,
financiadas por seus fornecedores.

Tendo acesso ao perfil de quem consome seus produtos, os fornecedores podem fazer
ofertas direcionadas. Ao falar sobre a iniciativa, o gerente do programa de fidelidade afirma
que “a indastria consegue entrar (na plataforma criada) e verificar o cliente que ela quer
impactar: os mais fiéis ou menos fiéis, os abandonadores...”. A agdo permite que oOs
fornecedores consigam fazer iniciativas direcionadas ao publico que querem impactar. O
responsavel pela iniciativa exemplifica, mencionando que o fornecedor “pode fazer um
desconto s6 para quem compra a categoria, mas ndo compra seu produto [...] ou para quem
compra o produto de menor valor da marca e poderia subir para uma categoria premium”.
Indagado sobre o que acontecerd quando 0s concorrentes imitarem a estratégia, o entrevistado
se diz confortavel, por estar na lideranga, ¢ afirma que essa “¢ a evolugdo do varejo: no mundo
da informacé&o ndo da mais para ter aquele 'black box' com o fornecedor, como era nos anos 80”
(Viri, 2017).

Poucos meses depois, o Instituto Brasileiro de Defesa do Consumidor (ldec) notificou
0 grupo Pdo de Acucar, em funcdo da auséncia de politicas de privacidade nos aplicativos
utilizados para coleta dos dados dos clientes. Para ter acesso a pre¢os promocionais, 0
consumidor precisa baixar um aplicativo em seu celular e fazer um cadastro com informac6es
como género, endereco e numero de filhos. O questionamento feito pelo Idec considera que o
aplicativo ndo oferece informagdes claras, relacionadas a politicas de privacidade, ferindo o
Marco Civil da Internet. Além disso, indicam que o aplicativo solicita acesso a informacdes
desnecessarias para seu funcionamento, como fotos e arquivos armazenados no dispositivo,
geolocalizacdo e cAmera (Instituto Brasileiro de Defesa do Consumidor, 2017).

Apesar de o compartilhamento de informac6es poder ser algo positivo para profissionais
do mercado de Inteligéncia Analitica, € importante que se tenha atencdo aos dados consumidos.
Empresas possuem a liberdade de compartilhar as informagdes, de acordo com a conveniéncia,

especialmente se estiverem livres de obrigatoriedade legal. Deste modo, é dificil que se tenha
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algum controle sobre a qualidade de dados que sdo consumidos. Além da omissdo de registros,
outras dificuldades técnicas, como auséncia de metadados ou documentacao técnica, pode
dificultar a interpretacdo das informacoes.

Boyd e Crawford (2012) argumentam que, no ambito da pesquisa académica, 0
pesquisador deve atentar ao fato de que é dificil compreender a amostra quando a fonte de dados
é incerta. Eles afirmam que o Twitter, por exemplo, disponibiliza apenas uma fracdo de seu
material para o pablico, por meio de suas APIs. Teoricamente, 0 fluxo de dados obtidos pela
API deveria conter todos os registros considerados como “publicos”, protegendo apenas
aqueles conteudos classificados como “privados” pelos usuarios. Ainda assim, afirmam que
nem todos os contetidos classificados como “publicos” sdo capturados pela APl (Boyd &
Crawford, 2012).

e Intermediadores/Facilitadores

Algumas entidades atuam no mercado como intermediadores de dados. Trata-se de um
mercado fragmentado, podendo atender a diferentes nomenclaturas, como data brokers ou data
hubs. Seu modelo de negdcio ndo tem como objetivo final divulgar seus proprios dados, mas
se dedica, principalmente, a agregar e distribuir contetdo ja disponivel no mercado.

As formas mais usuais de agregar valor sdo: facilitacdo do consumo dos dados (estrutura
ou processo de coleta) e/ou; adi¢do de algum nivel de andlise (como criacdo de indices, por
exemplo). Os modelos de neg6cio podem buscar aplicar custos aos seus clientes, ou trabalhar
de forma hibrida (cobrando apenas um determinado conjunto de dados, ou pelo volume de uso,
por exemplo). ldealmente, atores nessa classificacdo devem buscar uma estrutura de dados
suficientemente simples, com ferramentas de consumo dos dados adequadas ao seu publico
alvo. Adicionalmente, um fornecedor que se apresente como intermediador deve buscar um
modelo de precificagdo adequado para seu negdcio, entregando valor ao cliente de modo a
viabilizar o negécio. Assim, deve apresentar como uma solugdo de negdcio vendavel.
Adicionalmente, deve facilitar o processo de coleta das informagdes (Balazinska, Howe, &
Suciu, 2011).

Apesar de a precificacdo ser um aspecto importante na deciséo de transacionar dados,
as fontes classificadas como Intermediadores sdo os que devem estar mais atentos a esta
questdo, uma vez que a transacdo dos dados é a esséncia de seu negocio. Balazinska, Howe e
Suciu (2011) apontam a formagéo de um mercado de dados como uma oportunidade para a

comunidade de Base de Dados, na qual dados em nuvem viabilizam o compartilhamento de
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informagdes e podem ajudar os usuérios a encontrar e consumir dados. O trabalho destaca
também a importancia de modelos de precificacdo para esse mercado, em que dados brutos
podem ser precificados de forma diferente de “dados derivados”, além da escolha (ou nao) da
variagdo de pregos em funcdo do volume acessado.

O portal da Amazon (Amazon Web Services) agrega um conjunto de fornecedores de
dados abertos, no formato de parceria. Os dados transacionados s@o oferecidos pelos parceiros,
que utilizam a plataforma da Amazon como infraestrutura intermediaria. Plataformas como essa
tém surgido no mercado com o objetivo de agregar multiplas fontes de dados e oferecé-los
como servico ao consumidor final. Alguns fornecedores de ferramentas de Business
Intelligence, como Qlik e Microsoft, apresentam solucdes similares a essa (Qlik Data Market e
Windows Azure Datamarket, respectivamente).

No contexto mais recente surgiram trabalhos sobre plataformas de compartilhamento de
dados, como servicos (Data Broker Platform as a Service) na plataforma do Gartner, na qual o
topico passou a figurar o estagio inicial na analise “Hype Cycle” para plataformas como
servicos, oferecida pela instituicdo. Essas plataformas tém como objetivo desenvolver um
ambiente onde diferentes atores possam disponibilizar seus dados, oferecendo ao consumidor
final a capacidade de suportar processos de Inteligéncia Analitica (Natis, 2016). Outro trabalho
publicado pelo grupo descreve a necessidade de que as empresas reflitam sobre a adogéo de
fornecedores de dados. Afirmam que, apesar das empresas precisarem de fontes externas em
maior nimero e qualidade, esse mercado é muito fragmentado, em alto crescimento e com
mudangas constantes (Faria, Linden, & Laney, 2017). Algo que adiciona complexidade a este
mercado € que cada fornecedor possui uma combinacao Unica de fontes de dados exploradas,
modelos de precificacdo, termos de licenciamento, formatos de dados e servic¢os relacionados,
dificultando a comparacéo entre os fornecedores. O mesmo estudo considera que, num futuro
préximo (2020), as agéncias do Governo tenderdo a gerar receitas por meio de dados com valor
agregado, transacionados nesse mercado.

Outros players ndo vinculados a ferramentas de Business Intelligence podem ser
citados, como QuandL, IndexMundi e World Bank. O QuandL iniciou suas atividades em 2013
apenas como um concentrador (Data Hub) de informac6es publicas diversas. Hoje, opera como
uma plataforma que, além de disponibilizar dados publicos, também permite a comercializacao
destas informagdes (QuandL, 2017). Diferentemente das outras plataformas mencionadas, ela

disponibiliza uma documentacéo robusta, livre de custos para 0 usuario. A monetizacdo da
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plataforma acontece apenas para fontes classificadas como “ndo gratuitas”. Para usuérios “nao
desenvolvedores”, oferece uma integragcdo com o Excel, capaz de automatizar a obtengdo de
dados. Para o publico de desenvolvedores, disponibiliza APIs para coleta de informacdes em
Pyhton, com bibliotecas especificamente desenvolvidas para essa finalidade, fator que criou
engajamento da comunidade de desenvolvedores, no contexto de Big Data. O IndexMundi
disponibiliza informacGes de forma similar, envolvendo dados abertos, como precos de
commodities e dados demogréaficos, por exemplo. Se apresenta em plataforma web, nao
oferecendo ao usuério a funcionalidade de APIs, tornando o processo de coleta de dados mais
complexo (caso 0 usuério deseje automatizar a coleta de dados, terd de trabalhar com
instrumentos de data crawling). J& o WorldBank apresenta indicadores globais em diferentes
temas e recortes geograficos, por meio de sua plataforma web, ofertando também a
possibilidade de automacdo, através de APIs, tudo de forma gratuita.

Alguns fornecedores trabalham de forma hibrida, combinando dados brutos com
“informagdes derivadas” (adicionando dados produzidos pela propria empresa e/ou analises
derivadas de dados brutos). Num contexto internacional, fornecedores como Bloomberg e
S&P/CapitallQ sdo mais conhecidos. No Brasil podemos mencionar o ValorPRO e Econodata,
como exemplos de atores. Especializadas no mercado financeiro, estas plataformas oferecem
um servico de dados que facilita a navegacdo do usuario e a automacao da coleta de dados. Os
dois primeiros casos possuem integracdo com aplicacbes do Office (Microsoft), além de
também disponibilizar APIs. Os dois atores brasileiros mencionados oferecem o consumo dos
dados de forma limitada ao uso de uma plataforma proprietaria, apenas com a funcionalidade
de exportacdo de dados de forma manual.

e Governo

Dados abertos podem ser definidos como aqueles disponiveis para serem livremente
utilizados, reutilizados e redistribuidos por qualquer um e submetidos apenas (quando muito) a
obrigagdo de atribuir citacdo a fonte dos dados (OKF, 2012). O debate envolvendo o governo é
particularmente importante, em funcdo de sua centralidade, volume de dados que armazena e
pelo papel intrinseco que exerce na sociedade de estimular o desenvolvimento econdmico e
social.

Dados abertos disponibilizados pelo governo podem oferecer valor econémico para a
inciativa privada e devem ser considerados como uma alternativa viavel a ser trabalhada pelas

organizacg0es. Jetzek, Avital e Bjgrn-Andersen (2013) argumentam que dados abertos oriundos
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do governo sdo um subconjunto de dados particularmente interessante, uma vez que ja foram
coletados para um uso especifico, foram pagos pelos contribuintes, sdo relevantes e oferecem
valor para além do objetivo que foram coletados originalmente. Quando séo abertos, se tornam
um recurso compartilhado e comum, fornecido pelo governo.

Assim, dados abertos possuem as seguintes caracteristicas: 1) Livre de concorréncia; 2)
Sao “nao exclusivos”; 3) Possuem um alto custo fixo; 4) Possuem um custo marginal (quase)
zero; 5) Oferecem informacéo valiosa e; 6) possuem alto potencial de reutilizacdo. Também
apontam que um conjunto de elementos por parte do governo podem oferecer barreiras para a
criacdo de valor a partir dos dados: 1) Conjuntos de dados fechados ou inacessiveis/restritos; 2)
Falta de uma politica de dados robusta; 3) Falta de validade, completude ou exaustividade dos
dados; 4) Insuficiéncia de metadados, bem como falta de interoperabilidade técnica ou
semantica; 5) Falta de consisténcia no acesso para além de fronteiras (cross-border); 6) Falta de
motivacdo do setor publico; 7) Falta de competéncia técnica no setor publico; 8) Falta de
“alfabetizagdo de dados” ¢ habilidade técnica; 9) Comunidade de dados abertos muito
fragmentada e separada (Jetzek, Avital, & Bjgrn-Andersen, 2013).

A interoperabilidade técnica e semantica constitui-se como um desafio particular para
maior aproveitamento de dados publicos governamentais pelas empresas. Cada provedor de
dados é autbnomo e tem uma implementacdo particular de processos e solucdo de T1, apesar de
muitas instancias (como as municipais) gerenciarem dados de natureza similar e que poderiam
utilizar solucdes idénticas. As diferencas de sintaxe e semantica podem decorrer em funcao
dessa diversidade de projetos, ou de defini¢bes implicitas (como atributos de documentos
XML) com as quais o usudrio deve lidar (Hofman & Rajagopal, 2014).

Em 2011, o Laboratério Brasileiro de Cultura Digital e o Nucleo de Informacao e
Coordenacdo do Ponto BR — NGI-BR publicaram uma versdo do Open Data Manual,
adequando-o para o contexto brasileiro. No documento destacam a escassez de instituicdes
publicas que trabalham com dados abertos e a necessidade de ampliar esse debate no pais,
apesar dos reconhecidos avancos, como a Lei de Acesso a Informac&o, por exemplo. Alguns
exemplos nacionais do uso de dados publicos governamentais envolvem assuntos como
transparéncia orcamentaria ou mecanismos de investigacéo de interesse social, como pontos de
alagamento na cidade ou controle de reclamaces junto a prefeitura. Nos casos apresentados
destaca-se 0 esforgo necessario dos desenvolvedores na obtencdo dos dados, que estdo

disponiveis, porém através mecanismos que dificultam seu acesso. Nesse sentido, reflexdes
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sobre caracteristicas dos dados podem auxiliar na definicao técnica de mecanismos para acesso
aos dados, como APIs, web services e bancos de dados (Comunidade Transparéncia Hacker,
2011).

Existe atualmente um forte debate sobre a importancia de se atentar a qualidade dos
dados abertos disponibilizados pelo governo. Um dos movimentos existentes é a defini¢do de
critérios consistentes capazes de classificar o qudo “aberto” sdo os dados, e que nivel de
qualidade eles possuem. Desse modo, atenta-se a granularidade dos dados, sua
representatividade em diferentes recortes territoriais, quantos segmentos de interesse publico o
governo é capaz de atender (salde, educacao etc.), entre outros aspectos. Nesse sentido, discute-
se a criagdo de um indice de qualidade dos dados abertos, para estimular que diferentes
governos sejam capazes de perseguir uma estratégia de dados para sua comunidade (Sadiq &
Indulska, 2017). Outro aspecto a ser discutido sdo as caracteristicas técnicas de
compartilhamento de dados pelo governo. Modelos de referéncia devem ajudar governos de
diferentes esferas, bem como entidades de diferentes tipos, a optar por tecnologias mais
compativeis entre si, minimizando custos de transacdo entre as diferentes fontes de dados
(Hofman & Rajagopal, 2014).

2.3.3  Meétodos de obtencdo de dados

No passado mais recente a tecnologia aumentou sua influéncia sobre os métodos de
coletas de dados. A consolidacdo da internet, assim como sua ampla utilizacdo por parte da
sociedade, possibilita que hoje muitas coletas de dados sejam feitas por meio de computadores.
Atualmente, discute-se a possibilidade de coletas de dados na internet integrarem parte de
pesquisas de preco (tal como para a inflagdo) conduzidas por érgdos do governo, por exemplo
(Polidoro, Giannini, Conte, Mosca, & Rossetti, 2015).

Assim, esta sessdo se dedicara a avaliar dois métodos especificos de obtengédo de dados
disponiveis na internet. Sdo provavelmente os mais importantes métodos relacionados ao tema,
que devem ser objeto de atencdo e dominio de profissionais que trabalham na area. O primeiro,
utilizando APIs e web services, parte da premissa que o fornecedor de dados construiu uma

aplicacdo, de tal modo que existam funcdes e padrdes de conexdo pré-definidos para facilitar o
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acesso as informag@es. O segundo, chamado de Web Scraping (entre outras nomenclaturas),
utiliza codigos de programacao para simular a navegacdo de um usuario comum com o objetivo
de acessar os dados contidos num determinado site.

Estes tipos de coletas de dados sdo utilizados na industria e comegam a ser incorporados
em metodologias de trabalhos académicos, em funcgdo do grande volume de dados a que se tem
acesso (Olmedilla, Martinez-Torres, & Toral, 2016). Apesar disso, existem ressalvas
importantes a serem consideradas no contexto académico, dado que determinadas fontes
levantam dudvidas sobre a real consisténcia dos dados disponiveis nelas.

De acordo com Olmedilla, Martinez-Torres e Toral (2016), devem ser feitos destaques
para justificar a importancia da utilizacdo desses métodos como instrumentos de coletas de
dados pelas organizacdes, a saber:

e Reduz drasticamente os custos de coleta de informagdo das empresas, pois
obtém dados que ja foram preenchidos por alguém

e Amplia consideravelmente o tamanho da amostra

e Traz maior poder de analise, pois possibilita a agregacdo de diferentes fontes

e Como limitacdo, esta restrito aos dados que ja foram preenchidos por um
usuario, num contexto externo a uma pesquisa direcionada (ndo existe o

planejamento de um questionario, por exemplo)

APIls e Webservices

Um dos aspectos que fortalece a construcdo de um mercado de transacdo de dados € a
facilitacdo do processo de coleta de dados. No contexto da Web 2.0, um conjunto de conceitos
auxilia e fortalece esse processo, na medida em que facilita a integracao de sistemas e consumo
de dados. Web Services baseados em protocolos de internet (HTTP, SMTP e XML), além de
APIs associadas a estes servigos, permitem que desenvolvedores integrem diversos contetdos
da Web (Chen, Chiang, & Storey, 2012). Essas integracdes possibilitam novas formas de uso
dos dados, sobretudo no contexto da Inteligéncia Analitica.

No conjunto de conceitos que envolve a disseminagdo de dados em servicos de internet,
tais como AJAX, RSS e REST, as APIs (Application Programming Interface, ou Interface de
Programacao de Aplicacdes) apresentam um papel central, nesse contexto. Uma API é criada
qguando um servigo tem a intencdo de que criadores de software desenvolvam produtos

associados a esse servigo. Varios deles disponibilizam seus codigos e instrugdes para serem
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usados em outros sites, da maneira mais conveniente para seus usuérios. O Google Maps € um
dos grandes exemplos na area de APIs. Por meio de seu codigo original, muitos outros sites e
aplicacdes utilizam os dados do Google Maps, adaptando-o da melhor forma a fim de utilizar
esse servico (CanalTech, 2017).

O conceito de APIs est4 orientado para a integracdo de servicos, ndo necessariamente
ao processo de coleta de dados. Contudo, essas integracGes sdo feitas fundamentalmente
mediante a troca de dados, o que faz com que esta ferramenta se torne adequada para a troca de
informacdes entre diferentes sistemas. Apesar de ser um conceito relativamente antigo, 0s
avancos da computacdo em nuvem e das aplicagbes mdveis (mobile) favoreceram a
popularizacdo do uso de APIs (Taulli, 2015). O aumento do numero de APIs disponiveis
enriquece o ambiente de transacdo de dados e permite que negdcios migrem para plataformas
digitais, oferecendo produtos e servigos a um ndmero maior de clientes, eventualmente
combinando-se a outros produtos e servigos desenvolvidos por outro negdécio. Essas novas
possibilidades oferecidas ao negdcio sdo objeto de atencdo de lideres de tecnologia nas
organizacbes (Malinverno, Moyer, O'Neill, & Gilpin, 2017). Contudo, a forma como o0s
negocios podem ganhar dinheiro com as APIs ndo esta diretamente relacionado a tecnologia
em si. Em outras palavras, as receitas geradas por um negdcio que utiliza APIs ndo estéo
vinculadas ao uso da API propriamente, mas as oportunidades de negécio possibilitadas por
elas (Malinverno, 2016). Sendo assim, a funcionalidade das APIs tende a se consolidar como
fundamental no desenvolvimento de softwares, dado que elas podem assumir um valor central
no modelo de negécio de algumas organizacdes: Salesforce gera 50% de suas receitas através
de APIs; Ebay aproximadamente 60% e Expedia 90% (Murphy, 2016).

Apesar da facilidade da coleta de dados promovida pelo uso das APIs, had quem
apresente ressalvas sobre o uso dessa tecnologia como instrumento de coleta, sobretudo para
conducdo de pesquisas académicas. Olmedilla et al. (2016) destacam que, embora APIs
facilitem a extracdo de conteldos de forma automatica, elas possuem algumas limitacGes
guando se deseja acessar dados especificos requisitados por pesquisadores. Ocorre que as APIs
apenas facilitam a obtencéo das informag6es que o provedor de contetdo decide disponibilizar.
Em seu estudo, Olmedilla et al. (2016) buscaram métodos alternativos de coleta de dados para

superar as limitacdes das APIs, conforme apresentado na secao a seguir.
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Para além das APIs: o papel do web scraping

Se, por um lado, a popularizacdo de APIs é um importante avanco nas possibilidades de
acesso as informagdes transacionadas pela internet, é necessario que as organizagdes estejam
atentas as possibilidades de avancar para além deste método. A motivacédo para ir além se deve
a, basicamente, dois fatos. O primeiro é que nem todos (na verdade, sdo poucos) os sites (ou
servicos da web) disponibilizam APIs. O segundo é que, mesmo naqueles sites que oferecem o
método, por vezes, os dados disponibilizados sdo apenas uma fracdo do que pode ser obtido
(Olmedilla, Martinez-Torres, & Toral, 2016).

A possibilidade de extracdo de dados, a partir de contetidos de websites disponibilizados
na internet, é explorada h4 muito tempo, e ganhou maior popularidade a partir do éxito dos
Motores de Busca, ainda no inicio da internet. Parte importante dos Motores de Busca sdo 0s
algoritmos chamados de Web Crawlers, responsaveis pela indexacdo e organizacdo de
conteddos disponiveis na Web. O primeiro Web Crawler foi criado em 1993, com o objetivo
de compilar estatisticas a respeito do crescimento da web (Najork, 2009). Esses algoritmos sdo
definidos como um processo metodico de varredura das paginas disponiveis na web, fazendo o
tratamento e indexacdo das informacdes encontradas. Além da indexacdo de contetdo ser Util,
como prestacdo de servicos para usuarios que buscam encontrar conteddos, as empresas
encontraram mecanismos de monetizacao desse servico, através de publicidade direcionada de
acordo com o contetido acessado pelo usuario e pelo perfil deste.

Além dos Web Crawlers, existem outros termos que definem algoritmos de natureza
similar. Por exemplo, uma atividade que ganhou a atencdo de desenvolvedores nas Gltimas
décadas € o Web Scraping. De forma analoga, esses algoritmos séo definidos por um processo
sistematico de captura de informacdes, a partir de um conjunto de URLs denominadas como
seeds (sementes). A partir dessas URLS, o cddigo é capaz de extrair os contetdos desejados,
além de navegar para novas URLSs, localizadas a partir das sementes, obtendo todo o contetido
desejado pelo desenvolvedor ou operador/usuario. Outra variagdo desse processo é denominada
de Wrapping, um algoritmo capaz de converter as informacdes obtidas numa determinada fonte
para a forma relacional, dialogando com estruturas de dados mais tradicionais (conforme
discutidas em se¢Oes anteriores).

Os conceitos de Web Crawlers, Web Scrapping e Wrapping séo préximos, e por vezes
podem se misturar. Como mencionado por (Najork, 2009), Web Crawlers podem ser utilizados

para além das funcbes de indexacdo de informaces, oferecendo servigcos que mineram a web
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em busca de violacOes de direitos autorais, ou servigos de comparagdo de preco, entre outros.
Esses servicos poderiam também ser entendidos como Web Scrapping/Wrapping (dado que eles
obtém informac6es e oferecem analise a partir delas).

Algumas pesquisas académicas tém se preocupado com a técnica de web scraping como
método para coleta de dados. Por exemplo, o trabalho Olmedilla, Martinez-Torres e Toral
(2016) captou informacgbes de avaliacbes de produtos gerados por pessoas num website
chamado Ciao, classificado como uma grande comunidade de eletronic Words of Mouth -
eWOM!. Contudo, a autonomia de coleta de dados através de processos automaticos deve se
estabelecer como um ponto de atencéo para as organizacdes. Para além do uso de APIs, as
técnicas de web crawling permitem que as empresas acessem ainda mais dados sobre o mercado
e sdo capazes de estruturar um monitoramento sistematico de seus concorrentes, parceiros e
clientes. Este ponto de vista é defendido por Glez-Pena, et al. (2013). Eles destacam que, apesar
da técnica de web scraping ser relativamente antiga, ela ainda é capaz de desempenhar um
importante papel na obtencdo de dados, independentemente da disponibilidade de APIs.

O amadurecimento dessa técnica permite que hoje exista um conjunto de ferramentas
disponiveis para usuarios e programadores, que possibilitam a implementacdo desses
algoritmos em diversas linguagens, como PHP, Perl, Java, Javascript e Python (Chalk, 2015).
Em Python é possivel realizar processos de web crawling usando bibliotecas como
beautyfullsoap, selenium, e um framework colaborativo e open source chamado Scrapy, por
exemplo.

Os autores Glez-Pena, et al. (2013) apresentam uma revisao de literatura, destacando
ndo apenas as bibliotecas e frameworks disponiveis para diferentes linguagens de programacéo
gratuitas, como também o amadurecimento de ferramentas prontas de web scraping para
usuarios “ndo-programadores”.

Apesar de as técnicas de web scraping trazerem maior versatilidade para a obtencédo de
dados, existem debates sobre a validade ética de praticas como essa. Liu e Davis (2015) expdem

! Words-of-Mouth (WOM) é um termo utilizado para descrever a transmissdo de informacdes de pessoa para
pessoa, através de comunicacdo oral. No campo de estudo de Marketing, a expressao € utilizada para descrever a
comunicagdo feita entre comunicadores “ndo comerciais”. Ao utilizar uma plataforma digital para transmitir a
informacdo, a expressao ganha a variagao para Eletronic Words-of-Mouth (eWOM)
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a visao de que os dados colocados pelas empresas em seus web sites sdo como “amostras gratis”.
Nesse contexto, um visitante que abuse do consumo dessas “amostras” poderia ser considerado
como um visitante indesejado. Esse raciocinio é construido no contexto da internet, onde as
escalas de praticas nesse sentido podem ser muito maiores. Eles apresentam também, em seu
texto, algumas discussdes sobre legislacdes (envolvendo Estados Unidos e Europa), e discutem
instrumentos de protecéo que podem ser utilizados pelas empresas. Um deles é a declaracéo de
“Termos ¢ Condigdes” nos sites, com respectiva aceitagdo por parte do usuario. Contudo, esse
instrumento, para ter validade, deve ser aplicado de forma compulsoria aos usuarios do site, de
modo que acessem as informacgdes apenas se concordarem, fazendo com que esse artificio perca
atratividade.

Também é possivel que se apliguem mecanismos técnicos que dificultem a captura de
dados, como instrumentos que bloqueiam o contetdo e utilizem, como chave para 0 acesso a
informacdo, o reconhecimento de imagens. Outros mecanismos mais inteligentes podem ser
capazes de reconhecer o padrdo de navegacao do usuario e impedir que aquele acesso continue
visitando o contetdo da pagina. Contudo, ao passo que as tecnologias para impedir 0 uso de
“robds” evoluem, os algoritmos de coleta também evoluem, embaralhando padrdes de
navegacdo, ou mesmo utilizando reconhecimento de imagem.

Para além da questdo ética, as atividades de web scraping trazem implicacdes técnicas
para o funcionamento dos sites que sdo seus alvos. O nimero de acessos ou a realizacdo de
atividades indesejadas na pagina podem prejudicar o desempenho do servidor ou ocasionar mau
funcionamento para outros usuarios. Essa € uma questdo que acompanha os desafios dos
primeiros web crawlers e ainda permanece: de que forma posso acessar os dados de forma
“educada”, ou seja, minimizando o custo computacional do servidor e otimizando minha
operacao.

A empresa ScrapeSentry, especializada em solucgdes para protecédo de web scraping para
contetdos disponiveis na internet, destaca em seu relatério anual que, em 2014, o trafego de
algoritmos nas paginas da internet aumentou 17%, em relagdo ao ano anterior (Scrape sentry,
2015). Também destaca que 22% de todo o trafego pode ser considerado como scrapers e que
49% desse trafego séo originados nos Estados Unidos e 13% na Suecia. Ainda segundo este
relatorio, a principal industria suscetivel a copia dos dados é a de Turismo/Viagens, seguida por

Classificados Online (vendas de automoveis, sites de compra e venda, e outros).
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Se, por um lado, ser “vitima” de web scraping pode ocasionar dificuldades operacionais,
por outro lado existem também certas vantagens de ter seu contetdo disseminado. Os sites de
companhias aéreas, por exemplo, sdo “vitimas” de web scraping. Contudo, no final de todo o
processo, sdo elas que acabam recebendo o valor final da passagem (o valor da venda). O ponto
negativo, nesse caso, é perder as informacdes de navegacdo de seus sites e o trajeto do usuério
até a compra. Por outro lado, ela ganha condi¢cfes de acessar novos mercados.

A atividade de scraping pode ser vista também como algo prejudicial. Apesar dos dados
dos sites estarem disponiveis para consumo do usudrio final, os proprietarios dos dados alegam
que eles estdo disponiveis gratuitamente, mas sujeito a politicas de uso, usualmente nao
respeitadas por processos de scraping. Sendo assim, existem questBes éticas acerca desta

atividade, que ainda ndo estdo bem resolvidas.

2.4 Resumo da literatura

Esta secdo do trabalho dedicou-se a buscar estruturar as principais contribuicdes tedricas
relacionadas a iniciativas de diversificagdo de fontes de dados em sistemas de Inteligéncia
Analitica nas organizacdes. Assim, elementos como o processo decisorio e a cultura analitica,
bem como a estrutura de dados, disponibilidade/acessibilidade de dados e métodos de coleta
foram explorados com o objetivo de suportar a presente pesquisa. A partir das referéncias
utilizadas foi possivel identificar uma série de caracteristicas as quais a organizagdo deve ter
atencdo, se buscar implementar uma iniciativa de diversificagdo de suas fontes de dados.

No que se refere ao processo decisorio baseado em dados, destacaram-se elementos
relacionados a cultura organizacional, bem como a importancia do papel da alta lideranga como
instrumento de incentivo para utilizacdo de dados no suporte a decisdo. Na discussao sobre a
diversificacdo das fontes de dados, trés elementos foram destacados: Estrutura dos dados;
Disponibilidade/Acessibilidade dos dados e; Métodos de coleta de dados. O primeiro item traz
o0 debate sobre o0 que sdo dados estruturados, e destaca os principais beneficios e desafios de se
trabalhar com dados néo estruturados. O segundo refere-se a formacéo de um mercado de dados
(economia de dados) cada vez mais dinamico, com iniciativas de diferentes naturezas que

interferem nas alternativas de recursos hoje disponiveis para as organizagdes. E por fim, o
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terceiro item destaca a importancia dos mecanismos de transferéncia de dados hoje conhecidos

como APIs/Web services, e o papel ainda relevante das atividades de Web Scraping. A Tabela

2 resume o0s principais elementos identificados na literatura, pertinente a iniciativas de

diversificacdo de fontes de dados nas organizagdes.

Tabela 2: Principais dimensdes de diversidade de fontes de dados em sistemas de IA identificadas na

literatura
Novas : « Principais .
fontes de Dimensao elementos Principais autores
dados
e Apoio da alta e Davenport e Harris (2007);
Processo gestao Gudfinnsson et al. (2015);
decisorio  cyltura e Intuicdo se Davenport (2010); McAfee e
baseado em sobrepondo as Brynjolfsson (2012); Francisco,
dados analises (HIPPOs) Kugler, & Larieira (2017)
e Infraestrutura e Strauch (2011); Sullivan (2004);
Dadosndo e Ferramentas Chen, Chiang, & Storey (2012);
estruturados e Competéncias Berg, Seymour, & Goel (2013);
Grimes (2008); Brackett (2011)
e Compartilhamento e Abbasi, Sarker e Chiang (2016)
de dados Hofman & Rajagopal (2014);
¢ Intermediadores/ Jetzek, Avital e Bjarn-Andersen
Facilitadores (2013); Faria, Linden, & Laney
Dados e Governo (2017); Balazinska, Howe e Suciu
externos a (2011); Isik, Jones e Sidorova
organizacao (2012); Redman (2005); Wells
Diversidade (2016); (Nabi, Sabir, Bilal, &
de fonte de Ayub, 2017); Ibragimov, Hose,
dados Pedersen, & Zimanyi (2015);

Abbasi & Adjeroh (2014)

e APIse
Webservices
e \Webscraping

Métodos de
obtencdo de
dados

Polidoro, Giannini, Conte, Mosca,
& Rossetti (2015); Glez-Pena,
Lourenco, Lopez-Fernandez,
Reboiro-Jato, & Fdez-Riverola
(2013); Chen, Chiang, & Storey
(2012); Malinverno, Moyer,
O'Neill, & Gilpin (2017); (Taulli,
2015); Olmedilla, Martinez-Torres,
& Toral (2016); Liu e Davis
(2015)
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3 REFERENCIAL TEORICO

O campo de estudos de Inteligéncia Analitica ¢ amplo e com muitas vertentes ja
pesquisadas. Assim, o conjunto de publicacBes que compdem sua literatura € ampla na
utilizacdo de teorias. Alguns exemplos de utilizacdo de teorias podem ser evidenciados por
autores como Li, Hsieh, e Rai, A. (2013), Wakefield (2013) e Susarla., Barua, e Whinston
(2010).

O trabalho de Li, Hsieh, e Rai, A. (2013) utilizam a teoria da motivacdo (Motivation
Theory) para investigar o comportamento de usuarios de sistemas de informacao no periodo de
“pos-aceitagdo” (post-acceptance), no contexto do uso de ferramentas de Business Intelligence.
Ja a pesquisa de Wakefield (2013) utiliza a teoria da consisténcia cognitiva (Cognitive
Consistency Theory) para explorar a influéncia da afetividade de usuérios na divulgacédo de
informac@es online. E por fim, Susarla., Barua, e Whinston (2010) utilizam teoria das agéncias
(Agency Theory) e teoria modular (Modularity Theory) para estudar as interdependéncias entre

fornecedor e cliente no contexto de solucGes de software as a service (SaaS).

Das diferentes teorias observadas durante a revisdo de literatura, a teoria da Capaciade
Absortiva (Absorptive Capacity) mostrou-se como a de maior aderéncia para a conducéo dessa
pesquisa, tendo em vista sua abordagem e finalidade. Inclusive, trabalhos como Malhotra,
Gosain & Sawy (2005), Elbashir, Collier e Sutton (2011), Bharati, Zhang e Chaudhury (2014)
e Gonzéalez e Muifia (2014) sdo exemplos de como a teoria encontra aderéncia na condugdo e
pesquisas relacionadas a Inteligéncia Analitica. A concepcéo da teoria, bem como a descricao

de seus constructos e suas utilizacdes serdo melhor exploradas no item a sequir.

3.1 Teoria da Capacidade Absortiva

A habilidade da organizacdo de reconhecer o valor de novas informacgdes externas,
assimila-las e aplica-las com finalidades comerciais, € critica para sua capacidade de inovagé&o.

Com esta concepgdo em mente, Cohen e Levinthal (1990) apresentaram a teoria da capacidade
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absortiva com o objetivo de identificar fatores que contribuem para o processo de inovagéo nas
organizacOes. Assim, a teoria explora como as organizacdes se apropriam de informacdes
externas, as combinam com informac6es internas, processam essas informacdes e transformam
0 conhecimento em valor para a organizagéo.

Publicagdes académicas ao longo da década de 90 utilizaram essa teoria como suporte
em estudos com diferentes aplicacdes, para além da capacidade de inovacdo de uma
organizacdo. Temas como Sistemas Nacionais de Inovacdo, Aprendizado Organizacional e
Gestdo Estratégica compde o conjunto de pesquisas que auxiliaram a revisdo da teoria. A
abordagem trabalhada por Zahra e George (2002) organiza os constructos em duas categorias
de Capacidade Absortiva: Potencial (PACAP) e Realizada (RACAP). A primeira categoria diz
respeito a capacidade que a empresa tem de adquirir informacdes externas e assimila-las, de
modo a construir um conteddo com potencial de geragdo de valor futuro (denominada
Capacidade Absortiva Potencial - PACAP). A segunda categoria se refere a capacidade da
organizacao de transformar essas informacGes e explora-las num contexto pratico, gerando
valor para a organizacdo (Capacidade Absortiva Realizada - RACAP). A Figura 5 a seguir

apresenta a visdo geral dos constructos propostos pelos autores.

Capacidade Absortiva

: Vantagem competitiva
* Fonte de conhecimentoe

complementariedade FEETEEL Y Realizado ) ::leXIb”Jdade estrategica
+ Experiéncia Aquisicéo Transformac&o novagao
N o * Desempenho
Assimilagao Utilizagao
Gatilhos de Mecanismos de Regimes de
ativacdo integracéo social apropriabilidade

Figura 5: Capacidade Absortiva segundo Zahra e George (2002)
Fonte: Zahra e George (2002), traduzido pelo autor

No modelo tedrico apresentado na Figura 5 sdo propostas quatro dimensdes capazes de
descrever a capacidade absortiva. A aquisicdo diz respeito a capacidade de organizagdo
identificar e adquirir conhecimento gerado externamente e que Sao criticos para sua operagao.
A dimensdo de aquisicdo pode ser melhor detalhada em funcédo das defini¢cdes oferecidas por
Zahra & George (2002). Os autores sugerem que o esforco investido nas rotinas de aquisi¢cao
de conhecimento possui trés atributos que podem influenciar a Capacidade Absortiva:
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Intensidade, Velocidade e Diregdo. A velocidade e intensidade dos esforcos da firma para
identificar e se apropriar do conhecimento pode determinar a qualidade da capacidade de
aquisicdo da firma. Existem limites para a velocidade de aprendizado da empresa, dado que
ciclos de aprendizado ndo podem ser encurtados facilmente, e alguns dos recursos necessarios
para construir a Capacidade Absortiva ndo séo adquiridos rapidamente. O direcionamento de
acumulo dos conhecimentos também pode influenciar os caminhos percorridos pela empresa
para obter novos conhecimentos externos. De forma similar, investimentos alocados
anteriormente na organizagdo, bem como o conjunto de competéncias instaladas, auxiliam a
aumentar seu potencial de aquisi¢éo de informacoes.

A assimilacao representa 0s processos e rotinas da organizacao que permitem analisar,
processar, interpretar e compreender a informacdo obtida de fontes externas. A transformacao
descreve a capacidade da firma de desenvolver e refinar rotinas que facilitem a combinacdo de
conhecimentos existentes e novos conhecimentos adquiridos e assimilados. Por fim a utilizacéo,
que se baseia nas rotinas que permitem a organizacao refinar, estender e alavancar competéncias
existentes ou criar novas, por incorporar e transformar conhecimento nas suas operacdes. Para
descrever os principais elementos da teoria, 0s autores construiram uma decomposicdo das

dimens6es de seu modelo teorico, conforme apresentado na Tabela 3, a seguir.

Tabela 3: Dimensdes da Capacidade Absortiva e suas principais caracteristicas, segundo Zahra e George
(2002)

gzggft'g/zde Dimensdes Componentes Papeis e Importancia
Aquisicédo ¢ Investimentos anteriores e Escopo de busca
e Conhecimentos e Esquema perceptivo
anteriores e Novas conexdes
_ e Intensidade ¢ Velocidade de aprendizado
Potencial ¢ Velocidade e Qualidade do aprendizado
e Direcdo
Assimilagdo ¢ Entendimento/ e Interpretacdo
Compreenséo e Compreenséo
e Aprendizado
Transformacdo e Internalizacéo e Sinergia
e Converséo ¢ Recodificacdo
Realizada e Bissociacdo
Utilizacdo e Uso e Competéncias core
¢ Implementacéo e Colheita dos recursos
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Posteriormente, Todorova e Dursin (2007) fizeram criticas & proposta de Zahra e George
(2002), indicando algumas fragilidades. Entre os apontamentos, destacam-se: a falta de clareza
na definicao do constructo “Transformag¢ao”; a exclusao do constructo de “Reconhecimento do
Valor”, proposto originalmente por Cohen e Levinthal (1990); e a agregacdo dos constructos
em dois grupos (Potencial - PACAP e Realizada — RACAP). A reviséo oferecida por Todorova
e Dursin (2007) altera também as variaveis de mediacdo do modelo tedrico, convergindo para

0 seguinte esquema, evidenciado na Figura 6, a seguir.

Regimes de
apropriabilidade

Capacidade Absortiva

Fonte de Assimilagao —
conhecimentoe v Reconheci- .. / AN Ya:r:gzmdzzzzz:rl:t‘;ica
complementariedade —, >~ Mmentodo — Aquisi¢&o T l Utilizagao LN !
« Experiéncia valor e Vel novagéo
N * Desempenho
'y Transformacéo
Relacdes d Mecanismos de Relagdes
€ sgggf e integracéo social de poder
Gatilhos de
ativacao

Figura 6: Capacidade Absortiva, segundo Todorova e Dursin (2007)
Fonte: Todorova e Dursin (2007), traduzido pelo autor

Em pesquisas de Sistemas de Informacéo, a Capacidade Absortiva tem sido aplicada em
diferentes frentes de pesquisa, tais como gestdo do conhecimento, governanca de T e valor de
TI para os negécios. Tradicionalmente a forma de mensurar a Capacidade Absortiva nas
organizagOes usa proxies como Atividades de P&D, Estoque de Conhecimento Existente e
estruturas organizacionais, rotinas e praticas de gestdo de pessoas. Ja em sistemas de
informacao, proxies mais comuns sdo Conhecimento Anterior Relacionado na firma, Inclinacdo
para Mudancas na Gestdo e Politicas de Tecnologia (Bharati, Zhang, & Chaudhury, 2014).

Para além do campo de Sistemas de Informacao, as pesquisas em Inteligéncia Analitica
também utilizam teoria da Capacidade Absortiva. O trabalho de Malhotra, Gosain e Sawy
(2005), por exemplo, explora os potenciais de aprendizado organizacional ao estabelecer uma

intercooperagdo de sistemas de informagéo entre a empresa e fornecedor. Elbashir, Collier e
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Sutton (2011) exploram o papel da capacidade absortiva das gerencias operacionais e do alto
nivel de gestdo na assimilacdo de ferramentas de Bl na organizacdo. Bharati, Zhang e
Chaudhury (2014) discutem o papel da capacidade absortiva e de pressdes institucionais na
assimilacdo das midias sociais pelas empresas. Ja Gonzalez e Muifia (2014) defendem que as
novas ferramentas de gestdo da informacdo no contexto da Inteligéncia Analitica facilitam o
desenvolvimento da capacidade absortiva, e propdem uma revisdo do conceito teorico,
chamando-o de “Smart Absorptive Capacity” (capacidade absortiva inteligente).

Com o objetivo de identificar como as empresas estdo evoluindo seus sistemas de
Inteligéncia Analitica para obter novas fontes de informacéo, este trabalho utilizara a teoria da
Capacidade Absortiva como perspectiva tedrica para suportar o desenvolvimento da pesquisa.
A escolha é decorrente do entendimento de que existe aderéncia entre a teoria e o0 problema de
pesquisa em questdo, uma vez que a teoria defende a importancia de acesso ao conhecimento
externo e sua interagdo com conhecimentos internos para gerar valor na organizagdo. Como
evidenciado, o conjunto de pesquisas que utiliza essa teoria ndo se dedica apenas ao processo
de inovacdo, mas a geracdo de valor na empresa, num sentido mais amplo. Foram apresentados
exemplos de trabalhos que utilizam essa teoria, no campo de Inteligéncia Analitica, reforcando
a aderéncia da utilizagdo da teoria na presente pesquisa.

Essa pesquisa se dedicard a exploracdo dos quatro constructos identificados como
componentes principais da capacidade absortiva das organizac6es. Estes sdo mencionados tanto
por Zahra e George (2002) como Todorova e Dursin (2007), a saber: Aquisi¢do, Assimilacao,
Transformacao e Utilizagdo, tal como evidenciado na Tabela 3. Outros elementos da teoria
também poderiam ser explorados, tais como os elementos de mediacao, por exemplo. Contudo,
optou-se pela limitacdo de constructos abordados com a finalidade de estabelecer um foco de

analise para a pesquisa.
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4 METODO

Este trabalho busca explorar quais as principais iniciativas para obtencdo de novas
fontes de dados em sistemas de informacdo de Inteligéncia Analitica nas organizacGes. Apesar
de existir uma literatura extensa sobre Inteligéncia Analitica, a utilizacdo de dados externos a
organizacdo, e/ou dados ndo estruturados nos sistemas de IA, este ainda é um tema pouco
explorado neste campo de estudo. O presente trabalho pretende contribuir com este tema,
buscando entender como se d&o as iniciativas adotadas pelas empresas para diversificar suas
fontes de dados. Deste modo, pretende-se responder a seguinte questdo: quais as principais
iniciativas para obtencgdo de novas fontes de dados em sistemas de informacéo de Inteligéncia
Analitica?

Sob o ponto de vista metodologico, esse trabalho caracteriza-se como uma pesquisa de
abordagem qualitativa, cujos procedimento de investigacdo utilizado é o Estudo de Caso, e com
objetivo exploratério, segundo definicdes de Colauto e Beuren (2003). Ainda, a pesquisa
também pode ser classificada com relagdo aos meios utilizados para investigacdo, que é a
pesquisa de campo, segundo critérios definidos por Vergara (1997). A escolha do procedimento
de investigacdo mostra-se adequada em funcdo da natureza do fenbmeno ser ainda pouco
explorado na literatura (Eisenhardt, 1989). Assim, considerando a limitacdo de referéncias
bibliogréficas, este trabalho tem como objetivo analisar as principais caracteristicas dos
sistemas de 1A em organizacGes que buscam diversificar suas fontes de dados. A escolha das
empresas, bem como dos entrevistados, ¢ dada de modo a garantir que sejam realizadas
contribuicdes pertinentes ao campo de estudo, conforme sugerido por Stake (1994). Deste
modo, 0s casos considerados no estudo devem ser representativos e as pessoas entrevistadas
devem assumir papeis relevantes no fendmeno estudado.

Foram realizadas entrevistas semiestruturadas com o auxilio de um roteiro, conforme
evidenciado no Anexo |. Todos os participantes receberam um convite por mensagem escrita
sinalizando o objetivo da pesquisa académica e 0 compromisso com o sigilo das informacdes.
As entrevistas foram realizadas presencialmente, no ambiente de trabalho dos entrevistados,
com duragdo média de 1 hora. Ao iniciar o encontro presencial foram entregues uma copia do
roteiro que direcionaria a entrevista (Anexo 1) e uma carta de confidencialidade assinada pelo

orientador dessa pesquisa (Anexo I1), com o objetivo de reforcar o compromisso com o sigilo
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das informagOes. Antes de iniciar as entrevistas foi solicitada, a todos os entrevistados, a
permissao para gravar um audio do didlogo, com o objetivo de facilitar a analise posterior do
conteudo, com transcricéo e utilizacdo de software para analise.

No total foram realizadas nove entrevistas com profissionais que possuem grande
experiéncia no tema de IA, alguns assumindo os mais altos cargos de tecnologia/gestdo da
informacdo em suas organizacdes. Em alguns casos, em funcdo das longas experiéncias
profissionais, alguns entrevistados faziam referéncias a outras empresas que trabalharam
anteriormente. Essas referéncias foram evitadas, mas consideradas na medida em que faziam
contribuigdes relevantes ao tema de pesquisa em questéo. A Tabela 4, a seguir, descreve algumas
caracteristicas relacionadas aos entrevistados que fizeram suas contribuicfes a esse trabalho.

Os profissionais que participaram da pesquisa possuem suas carreiras diretamente
relacionadas a funcdo de Inteligéncia Analitica nas organizagdes em que atuam. Por sua vez, as
empresas onde esses profissionais trabalham possuem relevancia no cenario nacional. Dois dos
cinco maiores bancos do pais fazem parte da amostra; duas empresas de natureza “paraestatal”
de médio/grande porte, e que fazem parte do Sistema S?; e uma das maiores startups do pais,
que apesar do pouco tempo de existéncia, registrou em seu terceiro ano de atividade mais de
dez milhdes de consumidores. Todas as empresas sdo prestadoras de servigo e possuem
unidades de Inteligéncia Analitica formalmente estabelecidas e com equipes estruturadas.
Adicionalmente, foram considerados também os dados obtidos em entrevista com o diretor de
uma consultoria especializada em projetos de Inteligéncia Analitica, que atende diferentes
organizagOes, muitas de grande porte.

Os participantes da pesquisa podem ser considerados representativos, tendo em vista o
perfil profissional, a capacidade de entendimento dos desafios tecnoldgicos associados a gestao
de informacbes, bem como da utilizacdo pratica de dados em processos decisérios. Os
entrevistados também sdo pessoas capazes de oferecer elementos ricos sobre o objeto estudado,
uma vez que se encontram em posicdo adequada na organizagdo para explorar os elementos

propostos, conforme sugerido por Stake (1994).

20 Sistema S comecou a ser estruturado no pais em 1942 para oferecer uma rede de ensino que
melhorasse a produtividade da méo-de-obra e servigos culturais e de lazer com financiamento
garantido, mas sem depender da gestao publica. (Lupion, 2017).
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Tabela 4: Principais caracteristicas dos entrevistados

Tempo de Setor/ , Tempo de
e . Numero de A
Identificador experiénci Segmento da N existéncia
funcionarios
acomIA  atual empresa da empresa
Entrevistado 1 Gerente de Business 13 anos Banco 1 > 50.000 > 35 anos
Intelligence - Brasil
Entrevistado 2 Gerente de T1 - 8 anos Banco 1 > 50.000 > 35 anos
América Latina
Entrevistado 3 Head de Riscos 7 anos Banco 2 > 90.000 > 40 anos
Corporativos
Entrevistado 4 CDO - Brasil 15 anos Banco 2 > 90.000 > 40 anos

Entrevistado 5 Coordenador de Bl 10 anos Sistema S 1 > 3.000 > 70 anos

Entrevistado 6 CIO - Brasil 15anos  SistemaS2  >2.000 > 45 anos

Entrevistado 7 Analista Sénior 14 anos  SistemaS2  >2.000 > 45 anos

Entrevistado 8 Analista Sénior 5 anos Startup > 300 > 5 anos

Entrevistado 9 Diretor Técnico 15anos  Consultoria  >20 > 5 anos
(em IA)

A construcdo do instrumento de coleta de dados levou em consideracdo aspectos da
teoria da Capacidade Absortiva, bem como aspectos relacionados a revisdo de literatura
relacionada a IA. Com relagdo ao uso da teoria, os elementos utilizados para construcdo do
instrumento de pesquisa estdo relacionados ao apresentado na Tabela 3 deste trabalho. Sobre 0s
aspectos de revisao de literatura considerados para a construcdo do instrumento de pesquisa,

foram utilizados os elementos destacados conforme resumo apresentado na Tabela 2.

O resultado da sintese desses elementos pode ser verificado na Tabela 5, que apresenta
a relacdo da teoria da Capacidade Absortiva com a revisdo de literatura e 0 questionamento a
ser feito para o entrevistado. O questionario foi submetido a anlise critica de dois especialistas
da area de IA, com atuacéo profissional e académica na area, permitindo que suas consideracdes
enriquecessem a proposta do roteiro de entrevista. Na revisdo foi dada énfase sobre a
importancia de se questionar sobre a governancga dos dados, considerando que nesse cenario a
atuacdo das unidades de negocio € relevante, e a defini¢do dos information owners (donos da
informacdo) e papéis e responsabilidades torna-se um aspecto relevante. A observacao foi

absorvida, estando aderente a teoria da Capacidade Absortiva no constructo de Transformacao.
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Tabela 5: Roteiro construido para conducdo das entrevistas
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Os dados obtidos durante as entrevistas se resumem as anotagdes feitas pelo pesquisador
e 0s audios gravados. Os audios foram transcritos e todos os textos foram importados para o
software Atlas TI, que auxiliou na andlise de conteddo. O software & considerado uma
ferramenta para a anélise qualitativa de dados textuais, gréficos e video. Ajuda a organizar,
reagrupar e navegar em um determinado material de maneira sistematica.

O critério de categorizacao utilizado foi o semantico, no qual os assuntos com mesmo
significado sdo agrupados na mesma categoria. As categorias de analise foram agrupadas
conforme a coluna “dimens@es” evidenciada na Tabela 3, sempre que foi possivel verificar uma
relacdo direta a tematica. Caso contrario, outros codigos foram criados, e depois relacionados
as categorias em questao.

O processo de tratamento dos dados aconteceu em etapas. Foi realizada uma primeira
leitura, sem que houvesse a preocupacdo de codificacdo, para obtencdo de familiaridade ao
conteido das entrevistas. Na segunda leitura, em que foi feita a codificacdo, foram assinaladas
168 quotations, fragmentos de texto codificados, que foram agrupados em 29 codes, categorias
de agrupamento dos fragmentos de texto. O detalhamento da utilizacdo dos codes, bem como
seu relacionamento com elementos da teoria da Capacidade Absortiva e principais elementos
identificados na revisdo de literatura podem ser observados na Tabela 6 a seguir.

Para além do contetdo transcrito nas entrevistas realizadas, a andlise também
considerou conteudos observados durante a realizacdo das entrevistas, tal como relatérios e
softwares utilizados para obtencdo, tratamento e analise de dados. Em algumas entrevistas foi
possivel acompanhar, junto com o entrevistado, os resultados das analises propostas pela equipe
de Inteligéncia Analitica e suas aplicacdes praticas na organizacdo. Estes contetdos foram
registrados dentro das possibilidades, através de registros fotograficos ou notas realizadas pelo
pesquisador. Essas medidas foram tomadas com o intuito de estabelecer uma triangulacdo de
dados. Em algumas entrevistas foi possivel aplicar a técnica observacao participante, onde o
observador partilha (na medida em que as circunstancias permitam, as atividades, as ocasioes,

0s interesses e os afetos de um grupo de pessoas ou de uma comunidade (Argilarga, 1985).
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Tabela 6: Utilizacdo de codificacdo das entrevistas, e seu relacionamento com elementos tedricos

Componentes tedricos Componentes da

(Capacidade Absortiva) literatura de
Inteligéncia Analitica

1 Equipe
2 Celula de Inovagéo
Estrutura da equipe de 3 Infraegtrutura
4 Investimentos
. . IA. (ferramentas,
Investimentos anteriores : 5 Ferramenta
infraestrutura, .
consultoria e pessoas) 6 Est.rutura orgamgamonal
7 Evitar desperdicio de recursos
8 Open source
9 Projetos

Competéncias de 10 Competéncias

Conhecimentos Anteriores  manipulacdo e analise 11 Técnicas
de dados

Perguntas de negécio e 12 Direcionadores
Mindset da lideranca 13 Cultura organizacional
Evolucédo dos sistemas 14 Tempo com dados externos
de BI&A (dados 15 Meétodos de coleta de dados
externos e ndo 16 Mecanismos ndo tecnologicos para
Velocidade estruturados). Métodos obtencdo de dados
de Obtencéo dos dados
(APIs, web services e
Web scraping).
Dados ndo 17 Dados ndo estruturados
estruturados 18 Fonte de dados
19 Arquitetura
20 Governanca
Internalizacdo e Conversdo Governanca de dados 21 Hub de informacgdes
22 Qualidade de dados
23 Compartilhamento
24 Andlise
25 Uso dados externos
26 Governo vendendo dados
Uso e Implementacéo Dados externos 27 Empresas compartilhando seus
dados
28 Facebook
29 Empresas vendendo seus dados

Direcdo e Intensidade

Entendimento/Compreenséo
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5 APRESENTACAO DOS RESULTADOS

Os dados obtidos através das entrevistas foram analisados sob a perspectiva da teoria da
capacidade absortiva. Nos itens a seguir sdo apresentados 0s principais constructos
considerados na analise e os dados associados a cada elemento da teoria, bem como seus

vinculos com a literatura.

51 Aquisicéo

O constructo aquisicdo representa o esforco investido nas rotinas de aquisi¢do de
conhecimento, que devem variar em funcdo dos seguintes elementos: Conhecimento,
Investimentos, Velocidade, Direcdo e Intensidade. Durante a analise de contetdo foram
considerados elementos como competéncias para se trabalhar com Inteligéncia Analitica,
investimentos necessarios, ciclos de planejamento, visdo das liderancas (inclusive de
tecnologia) e experiéncia da equipe com trabalhos dessa natureza. Em todos os elementos foi
levado em consideracdo o contexto de diversificacdo das fontes de dados da organizacéo.

No que se refere a competéncias, existe forte convergéncia entre os entrevistados quanto
ao perfil de profissional necessario para o desempenho de fungdes de Inteligéncia Analitica.
Fundamentalmente, o profissional deve ter um perfil critico e precisa ter uma boa visdo do
negocio em gue atua. Conhecimentos computacionais sdo importantes, mas nao sao prioridade.
Entende-se, como mais importante, que o profissional entenda o funcionamento dos sistemas
de informagdo de uma forma geral, e ndo necessariamente que seja um especialista em
programacado de computadores. Ja no contexto de obtencdo de dados externos, destacaram-se
habilidades de natureza interpessoal, além de uma visdo sistémica para além dos limites da
propria empresa. Assim, a capacidade de identificacdo e articulacdo com outros agentes do
mercado (externos a organizacdo) aparece como algo fundamental para trabalhar com dados
externos.

[Entrevistado]: E similar. Além de ser critico e observador, tem que ter uma habilidade de
articulacdo, ne? De saber se aproximar, no caso de uma empresa. Entender onde esta a
informac&o que vai enriquecer aquilo que ja existe dentro da empresa. Tem uma informacao
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externa, onde estd? VVou dar um exemplo, no caso da [Empresa - onde o entrevistado oferece
consultoria]. E importante saber quando um [cliente] morre. Onde vai buscar essa
informac&o? E importante. Vai mandar um boleto de anuidade para alguém que ja morreu?
Muito desagradavel para a familia. E ndo existe o fluxo de alguém avisar que um [cliente]
morreu, por exemplo. Ah, vamos buscar aqui, vamos buscar ali. Ah, mas ai vocé pega uma
equipe que ndo tem esse perfil observador. Ah, isso ai ndo existe. Tem que pegar nos cartorios.
Tem que pegar nos hospitais. Nem sempre o cara... enfim, acabamos descobrindo. Existe um
instituto especialista. Responsavel, que tem essa informacéo. Fizemos um convénio com o
instituto. Saiu gratuito, o instituto ndo vai cobrar nada e vamos fazer esse cruzamento. Sempre
é possivel.

[Pesquisador]: As habilidades que mudam para se trabalhar com dados externos nao é muito
uma questao tecnologica, e mais uma questdo de mindset, articulacdo, vocé abordar a outra
instituicdo, ter uma visdo mais ampla. N&o s6 dos processos internos, mas como seu negocio
interage com...

[Entrevistado]: Com o mundo, como o mundo funciona. De entender que a informag&o em
algum lugar ela vai estar. Hoje em dia... em algum lugar esta escrito. Vai estar disponivel em
algum lugar. N&o sei onde, mas em algum lugar vai estar disponivel. Se ndo tiver vocé tem
que gerar a entrada do dado e dar um jeito de coletar. [...] sobretudo o perfil ndo € so técnico.
O perfil é... da atitude, o perfil por parte do comportamento, entdo eu acho que gestores desse
tipo de projeto, eles tem que ter uma maturidade. Maturidade de negdcio. Eu entendo que ndo
é o tipo de perfil que vocé consiga desenvolver muito facil. Ele leva mais tempo para
desenvolver. A pessoa tem que ter maturidade. Tem que ser uma pessoa critica, porque ela
tem que bater o olho e pensar: tem alguma coisa errada, isso aqui ndo esta certo. E para ser
critico tem que ser observador. Tem que ter o perfil observador. Eu acho que isso é mais
importante que conhecer ferramentas, sabe? (Entrevistado 6)

Se eu trabalho com dado, tem que ter... ndo precisa ser todos. Como eu te falei, o proprio
[gerente] ndo tem uma formacdo tecnoldgica como eu tive, mas pela inteligéncia e habilidade
dele, ele ja me ouviu falar tanto da mesma coisa que ele ja praticou e absorveu. Ele nunca fez
um codigo complexo, como eu ja fiz na minha vida, em trés linguagens, quatro linguagens.
Ele toca a vida dele e funciona. Eu tenho gente na minha equipe que é mais negocio. A grande
maioria da parte analytcs minha é codificadora mesmo. Concorda que eu ndo preciso ter no
meu time de Bl gente codificadora? Seria agradavel ter gente com conhecimento logico,
raciocinio l6gico, porque € a praia dessa area, dessas duas areas. Mas nao obrigatoriamente.
Na hora que eu tenho um cara treinado em dados, que sabe tudo isso. Fazer a pergunta certa,
pensar. Esse dado eu tenho que jogar aqui. Eu tenho que ter um Connect:Direct. Eu tenho que
saber pedir para Tl isso, entendeu? (Entrevistado 4)

Em geral percebe-se que as habilidades tradicionais de TI continuardo sendo
importantes e que as empresas ja as possuem. Quando referenciada a questdo dos dados
externos a organizacao, as habilidades tradicionais de TI ja atendem satisfatoriamente as
necessidades de mecanismos de coletas de dados, tal como webservices e APIs. Apesar de ter
sofrido mudancas ao longo dos anos, esses recursos sdo entendidos como mais tradicionais e
familiares as equipes de TI, visdo que converge com o exposto por Taulli (2015). Contudo,

obtengdo de dados via web scrapping ainda se constitui como um conhecimento fora do
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dominio das organizacfes, bem como a captura e manipulacdo de dados ndo estruturados.
Apenas uma das organizacdes evidenciou razoavel dominio sobre esses elementos.

[Entrevistado]: Mas temos também muita coisa de rob6 que pega em sites, assim.
[Pesquisador]: Tipo um web scraping, que visita pagina e absorve os dados?
[Entrevistado]: Tem duas situaces. Tem desse tipo de coisa, usando como motor de busca
0 Google, puxa dado da pagina. Até, por exemplo, dados que ficam soltos em paginas, assim,
que a gente precisa da informacdo. Ai vocé monta o robdé para ele ficar pegando dados toda
vez que ele atualiza 14, né?

[Pesquisador]: Vocé poderia ilustrar um exemplo?

[Entrevistado]: Por exemplo, o IBGE Cidades. Se vocé entra no IBGE Cidades vocé tem a
producdo agricola e florestal brasileira. Vocé tem dados populacionais estimados das cidades.
Vocé tem dados de registros civis. Uma série de dados & que vocé consegue enxergar no
IBGE Cidades. [...] S6 que, se vocé quiser buscar esses dados na méo, vocé tem que entrar na
cidade de Curitiba, entrar 1a no ano de 2016, da producdo agricola, baixar a planilha eletronica,
ai puxar. Ai, a gente tem um robé que varre. Ele faz cidade a cidade. A gente tem de tudo. A
gente tem web service também. A gente tem essas capturas em cima de sites. A gente tem
dados de txt (arquivo de texto) bruto, que vem de sistemas. (Entrevistado 5)

API eu acho muito técnica. Muito comum, mas muito técnica. Entdo, eu sempre tenho equipe
especialista, técnica, né. Experiéncia com scrapping ainda ndo tive. Nao pedi ainda pra fazer,
porque eles ndo sabem fazer. Eles ndo sabem, ainda, como garantir que aquilo estéa correto. E
mais complexo. Entdo, ficamos apenas com web service e API, por enquanto. (Entrevistado
6)

A gente usa. E um complemento também. Se vocé perguntar a um garoto novo, que s6 faz
isso, ele vai falar: API ¢é o futuro de tudo. Porque ele ndo faz o que a gente faz. Eu acho que
se vocé ndo tiver as bases vocé ndo faz API. Sem dados vocé ndo faz APIl. A API é muito
similar ao que a gente chamava de call externo antigamente. Entéo, por exemplo, vocé tem
API's pra jogar o CEP e saber qual o endereco completo. Essa é uma API. Entdo, eu acho que
aideia do API ndo é nova. A ideia de cientista de dados, machine learning, cara, isso ai mudou
0 nome. Vocé acha que, realmente, esse nome nao existia? VVocé acha que nego inventou isso
agora. Foi |4 e botou duas pérolas ali e falou: agora inventei e patenteei. As empresas ganham
com isso, mas € a mesma coisa de antes, entendeu? Chama Big Data, antes era Warehouse.
Ah, mas a tecnologia mudou. Ué, no Warehouse a tecnologia também mudou um monte de
vezes. De DB2 pra Teradata. Vai mudando, cara, mas ndo muda nada. Para mim, que sou
usuério, continua a mesma coisa. Entdo, eu acho que as API's ttm um papel fundamental,
como tinham antes. Uma API que eu criei vOcé vai usar no seu programa. Vai usar no internet
banking, vai usar na ATM, vai usar na agéncia. A mesma API vocé pode usar em varias coisas
e ter um codigo rodando por trés dela. A grande vantagem da APl que eu vejo, diferente do
mundo anterior, eu acho que é troca de dados em diferentes plataformas, porque o resto é
igualzinho, que &, por exemplo... eu chamava uma API antes, 0 negdcio que eu podia chamar
no Cobol para o Cobol. Entédo, se vocé programa em Cobol, vocé pode usar minha API. S6
que quem usava? Se eu fiz pra Cobol vocé tem que usar em Cobol. VVocé ndo rodava isso em
Fortran, vocé ndo rodava isso em SAS. Hoje, ndo. Quando vocé faz uma APl em determinado
cddigo, vocé, provavelmente, vai poder usar no Java, vai poder usar no SAS, vai usar... eu
acho que a grande vantagem € a portabilidade das coisas e a reducgéo de custos. (Entrevistado
4)
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Foi dada uma forte énfase sobre as diferencas relacionadas a T e Inteligéncia Analitica,
que apesar de complementares, possuem perfis profissionais distintos. O principal aspecto alvo
de criticas foi a visdo de negdcio, entendida como precéria por parte dos profissionais de TI,
inclusive considerando os niveis hierarquicos mais altos. Nesse sentido, existe uma critica a
visdo de negdcio das liderancgas de TI e seus efeitos no negdcio como um todo.

[Entrevistado]: E um problema, porque T se preocupa com cabo de rede, com switch, com
roteador. Na verdade, o cara que deveria ser 0 mais estratégico da empresa, € 0 cara mais
operacional... do negdcio da TI ainda. Nao é nem o negocio da empresa. A maioria das TI's
ndo sabe nem o que a empresa faz. Que € algo muito ruim. Tem todos os dados ha mé&o, passa
tudo por ele, tem acesso a tudo, mas ndo tem visdo de negdcio, né? O negdcio dos caras €
instalar Windows, Office, switch, hub...

[Pesquisador]: Mas vocé percebe isso mesmo nas posi¢cdes mais gerenciais de TI?
[Entrevistado]: Mesma coisa. Poucos gerentes de Tl que se envolvem na parte de negdcio,
estratégico. No sentido de ndo saber nem o que a empresa faz. A maioria. Como diz um amigo
meu de uma empresa grande: T1 é porteiro, a Tl ndo pode escolher o software que ele vai usar.
TI é igual porteiro de prédio, s6 tem que cuidar com quem entra (Risada). Uma forma muito
radical... (Entrevistado 9)

Assim, eu acho que é um novo perfil. A area de TI vai continuar sendo TI. O profissional de
TI é um profissional que ndo gosta de falar de negécio. Ele gosta de estar muito focado no
que ele faz. No dia a dia dele. Se vocé pega equipes de desenvolvimento, o que ele quer é
receber uma especificacdo técnica e transcrever isso hum codigo. Essa nova era digital tem
que ser pessoas comunicativas, tem que ser pessoas que entendam de negdécio, tem que ser
pessoas que tenham muita flexibilidade e consigam programar. Além disso, o cara tem que
saber programar. Entéo, tem que gostar de conversar, tem que gostar de... o cara de Tl nédo
gosta de reunido, pra comecar. Reunido tem que ser pratica e objetiva. Fala o que eu preciso
fazer e vamos fazer. Uma reunido de negdcio ndo é assim. VVocé esta elaborando um produto
novo. E discussdo, é brainstorm. E esse perfil novo ele entra nisso. Perai, deixa eu ver uma
coisa aqui para vocé. Eu vou compor esse dado, mais isso, mais isso. Eu vou agregar uma
variavel. O que vocé acha disso? Vocé esta ali lapidando a informacdo. A gente tem um
trabalho que é da mineragdo. Data gathering. E realmente explorar aquilo. O cara de T n3o.
Ele tem aquilo, ele executa aquilo. Ele ndo explora isso. (Entrevistado 3)

Na perspectiva de investimentos foi dada énfase na capacitacdo e contratacdo de
profissionais qualificados, mais do que qualquer outro investimento. Custos de software séo
mencionados, mas na visdo mais ampla de sistemas de Inteligéncia Analitica. Assim, 0s custos
de licenciamento séo diluidos em toda a organizagéo, e equipes que trabalham com dados
externos tendem a usar a infraestrutura ja disponivel. No contexto da utilizacdo de dados
externos e/ou dados ndo estruturados, as solucOes utilizadas para obtengdo de dados,
usualmente, sdo open source e 0s custos diretos estdo mais associados a compra do acesso a
fonte de dados, quando necessario. Apesar de existir investimento para ter acesso a

determinadas fontes de dados, o0s entrevistados afirmam que esse ndo é um custo alto. Da
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mesma forma, investimentos em equipamentos ficaram mais acessiveis com a disponibilidade
de servicos em cloud, tais como aluguel de maquina virtual.

[Entrevistado]: E da ordem de uns R$3 milhdes, mais ou menos. Mas basicamente com
pessoal, t4?

[Pesquisador]: A maior parte do investimento é em pessoas?

[Entrevistado]: E. Existe uma parte que eu nio conseguiria nem te dizer qual o valor, que de
certa forma eu fui usando infraestrutura interna, que ja se tinha dentro da [Empresa]. Entéo,
por exemplo, claro que a gente comprou um servidor poderoso para trabalhar dados, coisas
dessa natureza. Mas a gente usa muito de infraestrutura instalada também da nossa T|. Storage
e maquinas. VM's que a gente cria em cima daquilo ali. Eu ndo conseguiria te dar um nimero
muito preciso. (Entrevistado 5)

A gente incentiva muito o pessoal a divulgar os trabalhos, colocar isso também em
comunidade. A gente tem aqui um viés de trabalhar com ferramentas open source muito forte.
A gente incentiva muito as pessoas a codificarem. Dentro do data lake de negdcios eu tenho
pagado toda a suite da Cloudera. Distribuicdo da Cloudera de big data. Porque a gente tem a
Cloudera aqui pago, é a Gnica pega que nao é open source. (Entrevistado 2)

Eu passei trés dias na sede da empresa pensando gque linguagem eu vou usar. [...] na época, 0
[gerente] concluiu que deveriamos usar 0 SPSS. A gente comprou a licenca. Mas ai, a
pergunta é: quem usa SPSS no [empresa]? Entendeu? Ai, a grande pergunta é... eu vou usar
SPSS aqui? Olhei com meu irm&o. Ele estd se formando em estatistica. E ele trabalha com
estatistica. O [analista] é estatistico. Ai, fui 1a. O [analista] esta usando R. R com Python. Ai,
vocé conversa com o [empresa] Sdo Paulo usa R e Python. Ai, eu converso com meu irmao
aqui, usa R e Python. Por qué? Porque é melhor. Ai, vocé fala assim: por que a gente comprou
0 SPSS? (Entrevistado 7)

Um dos motivos que destaca a importancia dos profissionais, como investimentos
criticos se da pelo fato de que, quando se faz uma obtencdo de dado externo (através de uma
compra, por exemplo), é necessario ter uma capacidade interna para absorver esses dados.
Adicionalmente, é necessario ter uma visdo técnica para compreender onde o dado precisa ser
imputado, para se obter o resultado que se espera.

Eu sou envolvido na intermediacdo do Tl para como vai fazer funcionar. Eu sou um
entregador. O que vocé quer fazer? Ai minha cabeca fala: esse dado tem que chegar aqui.
Tem que cruzar com a base tal. Tem que colocar isso no processo produtivo. Isso vai rolar
uma vez. Isso eu vou fazer o match dos dados e nunca mais vou fazer. Essas perguntas eu
tenho que fazer para o cara. Aonde vocé quer chegar com isso? E one time shot? Eu quero
fazer o enriquecimento e morreu? Ah, ndo deu. Quero fazer um teste. Entdo, essa base vai
ficar durante dois meses. E depois, se der certo, a gente vai passar a comprar todo més. Esse
é 0 projeto. Entendeu? (Entrevistado 4)

De modo complementar, um dos investimentos que tende a consumir recursos sao 0s
servicos associados aos dados obtidos. E comum que fornecedores oferecam também servicos
de consultoria para as etapas de manipulacdo e analise dos dados. Em empresas maiores €
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esperado que existam determinadas capacidades/competéncias instaladas, que empresas de
menor porte podem néo ter disponivel.

O [fornecedor 1], todas as empresas, cada vez mais oferecem servigos. O que é servico? Méo
de obra. Por qué? Eles comecaram a ver que desde que o0 mundo é mundo o [fornecedor 1]
vende dado. Ai eles falaram assim: tem banco, por exemplo [empresa do setor], que ndo tem
gente para trabalhar. Entdo, eu vou la e fago para vocé também. Ai, o cara oferece a
consultoria. Ele vem e trabalha o dado. A gente nédo precisa disso. Ele oferece. A [fornecedor
2] faz isso. A [fornecedor 2] é excelente como ferramenta. Eu a considero uma consultoria
ruim. A [fornecedor 2] vive vendendo servigo. Acho ruim. Mas eles vivem vendendo. Por
qué? Eles querem esse segmento. E mais uma maneira de abocanhar esse mercado. Deve ter
demanda. De vez em quando eles vém com um case aqui. Faco isso com o pé nas costas. Mas,
obviamente, para alguns cegos um pouco de lanterna é luz, né? (Entrevistado 4)

Ainda sob o ponto de vista de investimento, ha que se considerar também a caracteristica
de estrutura organizacional das diferentes empresas entrevistadas. Em uma delas existe uma
equipe de aproximadamente dez pessoas dedicada a todo o processo de consumo de dados
externos. Nos bancos, em ambos os casos foi mencionada a existéncia de equipes dedicadas a
experimentacao de novas tecnologias, inclusive para o consumo e manipulacdo de novas fontes
de dados. Por outro lado, outras empresas ndo possuem um departamento inteiramente dedicado
para o trabalho com dados externos, mas essa atividade € exercida por algumas pessoas, que
podem estar posicionadas em uma ou mais unidades funcionais/administrativas.

Saiu... o Twitter lancou o Heron, que é uma ferramenta de streaming de dados. Vamos ver
como esse cara funciona. Esse time fica voltado para fazer esse tipo de pesquisa. Mais do que
iss0, aqui dentro, ndo sé eu, mas outras pessoas aqui também, outros gestores, que tem o papel
e tem a funcéo de transformar culturalmente a mentalidade da empresa. (Entrevistado 2)

A gente tem um olhar. Ndo na minha equipe, mas numa equipe que € parceira minha dentro
da diretoria, que a gente chama de experimentacdo. A ideia é eles ficarem olhando isso e
trazendo oportunidades de mercado. Eu ndo tenho tempo para isso. [...] € um colega que cuida
da equipe totalmente fora da caixinha. [...] eu acho que tem coisas que as pessoas botam ali
na mesa que, de cada dez, ficam dois. Sabe? E, de cada dois, um talvez seja legal, sustentavel.
Porque ele tem que se pagar, ser sustentavel. [...] eu acho que é fundamental, inclusive esta ai
dentro dos to do’s e not to do’s. Fazer e ndo fazer. Dentro do fazer, cara, ndo perca a
tecnologia. Mantenha suas POC'’s vivas, sempre olhando coisa nova e tudo. Mas vocé tem
que entregar, cara. Se vocé ndo entregar, ninguém vai te patrocinar. (Entrevistado 4)

Os elementos de Direcéo e Intensidade foram traduzidos, nessa pesquisa, como a forma
pela qual a empresa define suas necessidades de obtencdo de novas fontes de dados, bem como
se existem processos que formalizem ciclos de revisdo dessas necessidades. Os entrevistados
indicaram que ndo existem ciclos de planejamento previamente definidos para revisédo das

necessidades de novas fontes de dados. Afirmaram também que, usualmente, as necessidades
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sdo definidas pelas unidades de negdcio, que realizam demandas para a estrutura de tecnologia.
Cada departamento tem sua especialidade e sua demanda. Usualmente, as unidades de negocio
também utilizam seu préprio orcamento, favorecendo um modelo descentralizado. Deste modo,
a forma de evolugdo das necessidades de dados se torna dinamica, sem a existéncia de ciclos
de planejamento, por exemplo.

Entdo, o que eu quero dizer? Cada um que cuida do seu negocio conhece isso. O cara do
crédito conhece exatamente o que comprar. Ele vai no [fornecedor]. Eu fui no [fornecedor]
semana passada. Tinha um cara do crédito que estava comigo, o cara da cobranca estava
comigo. Eu fui com meu diretor executivo, mas tinha gente do business 14. Eles que,
geralmente, buscam. Eu ndo digo nem que eles ajudam. Eles definem onde a gente deve
atacar. E eles que vao pagar a conta. [...] Eu sou de uma &rea de dados. Normalmente, eu
posso falar e dar opinido pela minha experiéncia? Posso. Mas a demanda geralmente vem do
negocio, que conhece muito mais seu negécio do que eu. Entendeu? Eu acho que conhecgo
bastante os negdcios, mas um cara de CRM sabe muito mais da praia dele do que eu.
(Entrevistado 4)

Em apenas um dos casos foi mencionado que todas as demandas sdo sistematizadas (tal
como num sistema de help desk). Nos ciclos anuais de planejamento da empresa essas
demandas sdo consideradas. Assim, essas informacdes ajudam a definir as atividades
relacionadas a novas fontes de dados. Em outra empresa o coordenador das atividades
relacionadas a dados externos afirmou estar, ele mesmo, sempre atento as possibilidades de uso
de novas fontes de dados, para contribuir com o seu negécio. Em seu entendimento, é também
papel dele sugerir e influenciar as unidades de negdcios, no aumento de referéncias com dados
externos para andlises de negdcio.

Assim, as pessoas fazem muitas perguntas isoladas. Ninguém faz uma pergunta estruturada.
Entdo, o que eu montei esse ano aqui dentro. Eu fiz uma coisa que eu ja tinha feito. Eu peguei
o sistema de demandas e falei: vocés podem me pedir 0 que vocés quiserem, mas tudo é por
aqui. E ai, baseado no que as pessoas me perguntam, eu comecei a entender que tipo, para
que lado as pessoas estdo indo. Porque vocé comegca a olhar: tive tantas requisi¢Ges indo para
ca. Tantas indo para ca. Entdo isso aqui da para organizar, ja deixar pré-montado. E ai, uma
coisa que a gente vai voltar a fazer, agora no comeco do ano, é buscar quais sdo as perguntas-
chave que as pessoas tém. (Entrevistado 7)

A habilidade de enxergar valor no dado é mais minha. Eu é que fico olhando e, nos didlogos
com todos, né, que precisam de informag&o, eu vou enxergando onde € que eu posso ajudar o
cara. E dali que vai me trazendo ideias para confeccionar dashboards ou, mesmo no dialogo
com ele, vai me mostrando o que esta precisando e a gente vai escovando dados para trazer
entendimento para ele, né. (Entrevistado 5)

O constructo de velocidade se traduziu, neste trabalho, como o tempo que as equipes de

inteligéncia analitica passaram a trabalhar tambem com dados externos. Em geral, as empresas
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possuem equipes trabalhando com inteligéncia analitica h& mais de dez anos, mas trabalhar com
dados externos nas analises € um fendmeno razoavelmente recente. Apesar de alguns citarem o
uso de dados externos ha muito tempo, com a finalidade de complementacdo de cadastros, a
utilizagéo de outros dados (“néo cadastrais™) acontece num horizonte inferior aos ultimos cinco
anos. Este é entendido como um fendmeno recente nas organizagdes, ainda utilizado de forma
aquém de seu potencial e que existe muito espaco para avanco.

O dado tradicional, ERP tradicional, eu trabalho com isso ai faz uns 15 anos ja. E claro que
agora, ultimamente, vem crescendo. Até a parte... 0 pessoal comeca a entender melhor essa
parte de analytcs ai, né? Essa parte de descoberta. A parte de dados externos, cara, € uma
coisa de um ano e meio, dois anos para ca. Coisa nova. E a tendéncia é aumentar, com essa
parte de andlise preditiva, essa parte de big data, essas coisas ai. Vai comecar a crescer essa
informacdo ai. (Entrevistado 9)

O departamento trabalha com dados externos desde o seu nascimento, praticamente. Claro
que ele era limitado a poucos dados externos, que era o que era possivel acompanhar. A RAIS,
por exemplo, que eram coisas mais faceis de serem manuseadas e que tinham ferramentas.
Mas vocé olhava informacgdo muito agregada e era muito manual. A entrada conosco, assim,
de montar um big data, com RAIS e mais outra coisa, um monte de fonte de dados, eu posso
até numeré-las e mostrar algumas delas, é de quatro anos para ca. (Entrevistado 5)

5.2 Assimilacdo

O constructo de assimilacdo diz respeito a capacidade da organizacdo de compreender
os dados obtidos externamente. Tendo em vista que dados estruturados fazem parte dos sistemas
de informacdo tradicionais, a pesquisa considerou como aspecto critico a capacidade das
organizacOes de assimilar dados ndo estruturados. Ainda, entre os dois principais aspectos
estudados (origem do dado e estrutura do dado), a origem é elemento de menor complexidade
para assimilacdo (no conceito proposto pela teoria da Capacidade Absortiva). Isso
considerando-se que a aplicacdo dos dados usualmente esta diretamente relacionada ao negécio,
0 que favorece alguma familiaridade prévia dos analistas com os dados. A familiaridade
aumenta se esses dados sdo do tipo estruturado. Nesse sentido, buscou-se identificar que
elementos relacionados aos dados nédo estruturados estdo sendo trabalhados nas organizacdes,
considerando aspectos de infraestrutura, tecnologias e ferramentas de armazenamento,

manipulagéo e analise, assim como competéncias técnicas associadas
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Os dados coletados sugerem que existe uma lacuna a ser preenchida nas organizacoes.
Apenas dois casos foram apresentados de forma concreta. Um deles exemplifica a utilizacao de
dados ndo estruturados em andlise de logs, como parte de um processo de verificacdo de
operacOes financeiras. O outro diz respeito a uma captura de dados de noticias, realizando a
compilagdo dos dados para uma unidade funcional/administrativa consumir. Os outros
exemplos mencionados pelos entrevistados foram apresentados como em fase de projetos, mas
sem especificacdes sobre a escolha de ferramenta ou tecnologias de armazenamento e
manipulagdo dos dados. A falta de padronizacdo das tecnologias foi um dos aspectos
mencionados que dificultam o trabalho com esse tipo de dado, convergente com a viséo de
Strauch (2011).

Internamente nds temos pouca experiéncia com o tratamento de dados ndo estruturados.
Enfim, a gente faz algumas analises em cima dos logs da nossa aplicacéo. E esse dado nédo é
estruturado. D4 certo trabalho para extrair a informacéo. Nos temos umas regras internas. Até
comentei a questdo da Fazenda, de validar o CPF. Entédo, se o CPF é invalido ou a pessoa, na
regra do negocio, tem menos de 16 anos, a gente barra a negociacéo antes de tomar qualquer
acdo sobre ela. Entdo, ela fica somente no log hoje. A gente ndo chega a criar um identificador
que vai identificar algum pagamento. Do lado da [cliente], foi uma requisicao que ela tentou
fazer para gente, mas que, do nosso lado, ndo foi algo processado. E ai, a gente tem que
comparar um por um, o que eles mandam e o que a gente recebe. A gente tem que fazer essa
andlise dos logs também. Para poder comparar os nimeros corretamente. (Entrevistado 8)

Tudo que a gente esta falando aqui é [sobre] dados estruturados. Mas, com dados nédo
estruturados, eu ainda ndo sei se a gente tem estrutura para trabalhar. Eu estou estudando um
pouco, a parte daqui, a questdo de como trabalhar. Inclusive, montei ali dois servidores
Python. Uma méquina que eu tenho ali para comecar a brincar, entender oficialmente, como
trabalhar com dado ndo estruturado. Mas é muito pouco isso ainda. E muito incipiente. Por
qué? Sdo tantas férmulas, mas ndo é uma férmula bem montada. E além de ndo ser uma
férmula bem montada, um programa da vida que a gente instala nesse momento, eu vejo que,
assim, ele faz pra responder uma pergunta especifica. E as pessoas acham assim: que joga e
ele vai trazendo informacdo. Na verdade vocé trem que trazer a pergunta, e modelar essa
pergunta. (Entrevistado 7)

[Entrevistado]: Pra estruturado, ainda a gente usa muito o SQL Server, da Microsoft. E a
ferramenta padrdo, aqui dentro da [empresa]. Para alguns semiestruturados, assim, que vem
em XML, a gente usa ainda o proprio SQL Server, porque ele tem suporte para isso. E a gente
achou mais conveniente continuar com ele. Tem bons motores de busca. Melhoraram muito
nas Ultimas versdes, ele tem bom suporte para isso. A gente também tem uma, que eu até
esqueci 0 nome agora, mas a gente tem muita informac&o agora que... a gente tem uma base
de dados em especifico, ela vem sempre numa cadeia de caracteres, ela ndo segue muito o
padrdo, entdo a gente também esta usando o SQL estruturado para esse fim, porque ai vocé
tem motores de busca muito rapidos em cima de campos com grandes cadeias de caracteres e
milhdes de linhas. Ai quando cai no ndo estruturado, que sdo os documents, ai a gente usa
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MongoDB. O primeiro a gente estava usando aqui, localmente, configurando a estrutura toda
com essa finalidade. Mas, aos poucos, a gente ja migrou para a nuvem.

[Pesquisador]: Ha quanto tempo vocés estdo usando essa experiéncia com o MongoDB?
[Entrevistado]: Um ano, mais ou menos. E, que € um mundo muito complexo também, sabe.
As tecnologias, tem muitas, distintas tecnologias, ¢ dificil decidir. E dificil de administrar.
Entdo, assim, vocé tem que usar nuvem. Vocé gasta muito tempo. Quando a gente estruturou
0 MongoDB para funcionar, ainda estava desenvolvendo, estava testando, tal, o volume ainda
era pequeno. Porgue quando vocé entra no mundo NoSQL, a sua escalada em termos de dados
é muito maior. O estruturado eu ainda consigo, quando vem uma nova base que eu vou
trabalhar, alguma coisa que a gente vai fazer, a gente ja sabe quanto vai crescer. O NoSQL,
como vocé fica varrendo distintas coisas, j& ndo tem exatamente esse parametro. VVocé ndo
sabe, ndo consegue. Entdo, eu achava melhor a gente migrar para a nuvem. SO que eu nao
queria sair ja gastando na nuvem. Enfim, nem era tdo caro o investimento, s6 que eu ndo
queria sair gastando, sem saber quando que eu ia entregar o produto, sabe. Eu achava melhor
a gente... pode me chamar de muquirana, mas foi isso. Nem é tdo caro. Para vocé ter uma
ideia no dltimo més deu US$ 400, US$ 500 por més. Se considerar, ndo é caro. Mas, enfim,
ai a gente fez localmente. Gastamos um tempo administrando, fizemos localmente. E ai eu
consultei os caras da Microsoft antes. Nos estamos fazendo assim, tal, tal, tal. Na hora que eu
for subir para nuvem tem alguma dificuldade? N&o, tranquilo. Cara, na hora que subiu para
nuvem ndo rodava nada. E era so transposicao de dados para la. Nao era nem levar a aplicacéo,
era sO fazer o dado ir para la. Porque tinham funcfes de agregacdo que faltavam no Azure,
coisas dessa natureza. Entdo, é complicado. (Entrevistado 5)

Um dos entrevistados mencionou a dificuldade de se definir o que sdo dados néo
estruturados. Disse discordar da convencéo, segundo a qual, sdo dados que fogem do padréo
relacional, conforme apresentado na literatura deste trabalho. Apesar de ndo oferecer uma
definicdo concisa, ele resgata a visdo de que sdo dados ndo modelados, convergente com Grimes
(2008). Nas palavras do entrevistado, dados ndo estruturados possuem argumentos néo
padronizados, o que dificulta muito sua manipulacdo. Por fim, fez associacédo direta dos dados
nao estruturados com textos, sons e imagens.

[Entrevistado]: E, existem varias pessoas que dizem que dado n3o estruturado é um dado
que ndo esta organizado. Dado que ndo é relacional. Existem varias coisas. Eu acho que nédo
€ isso, ta? Eu fiz dois filmes para mostrar pra pessoas do banco, leigas, que voceé vai entender
0 que eu estou falando. [...] O que eu quero te mostrar aqui? [...] 0 que demanda uso de
ferramentas de dados nédo estruturados, para mim sdo dados que ndo tem uma defini¢do
comum, por exemplo, um atributo. Quando vocé fala em dados néo estruturados comeca a ter
e poder usar dados como, por exemplo, uma imagem, um texto. Um texto do Facebook, um
comentario do Facebook. Como é que vocé trabalha com isso? Nao é cruzando. VVocé tem que
ter uma linguagem interpretativa. Provavelmente essa linguagem vai pegar algumas coisas,
algumas pesquisas de opinido, que pega, assim... 0 cara esta feliz com esse produto. Analise
comportamental. E outro tipo de pegada. [...]

[Pesquisador]: E aqui, vocés ja chegaram a ter alguma experiéncia de usar CouchDB,
MongoDB ou similares?

[Entrevistado]: Nem sei 0 que € isso.

[Pesquisador]: Algum processador de dados ndo estruturados...
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[Entrevistado]: Néo, nem sei 0 que é isso. O que eu conheco, 0 que a gente busca dentro do
big data, a gente usa Hadoop, na tecnologia Horton Works. Particdo data lake, area de
usuario, tudo a gente estd trabalhando. Ainda ndo estd funcionado para analista, estd
funcionado so para producéo, um anexo do banco que esta la. (Entrevistado 4)

Outro entrevistado mostrou ceticismo com relacdo as aplicacfes de dados néo
estruturados existentes hoje nas organizacdes. Mencionou que, em esséncia, 0s dados
trabalhados se resumem a telemetrias, logs e similares. Ao mesmo tempo, ndo acredita na
“promessa” inicial de que dados ndo estruturados brutos (como texto, imagem etc.) consigam
ser analisados sem a devida estruturacdo/modelagem. Adicionalmente, o esfor¢o de trabalhar
com dados nao estruturados conflita com o esforco de trabalhar com os dados ja estruturados,
gue nem sempre se encontra em estagio maduro nas organizages.

Eu ndo acredito nisso. Tanto é que na primeira versdo de big data que os caras falavam, s6
conversa. Pegar dado ndo estruturado do Word, Excel, mas néo € realidade. Hoje nédo faz parte
da realidade. Tanto é que big data, hoje 95% da execucao é sé para leitura de log... por qué?
Porque tem muito volume de dado. Quando vocé liga o celular ele gera um monte de log. Que
€ isso ai que os caras estdo... que nem hoje, tem muita coisa de agronegdcio, que é a parte de
telemetria de equipamento, de colheitadeira, de extrator, ndo sei 0 qué, que gera todo log de
posicao de maquina, tudo. Toda telemetria na maquina, I& cada segundo. Ai usa big data para
isso. E ndo vai existir. Nao tem como. O cara ndo consegue cuidar nem do dado estruturado
dele. (Entrevistado 9)

5.3 Transformacéo

O constructo de transformacao representa a capacidade da organizacdo de internalizar
dados externos aos seus sistemas de informacdo. Essa competéncia foi traduzida neste trabalho
como a governanca dos dados, buscando explorar, especialmente, aspectos relacionados a
novas fontes de dados.

Foi possivel observar que as empresas possuem razoavel facilidade na absorcdo de
informacdes de natureza cadastral, como mencionado anteriormente. Esta facilidade se deve ao
fato de existirem campos-chave bem definidos e de defini¢do universalizada (como CPF e/ou
CNPJ). Esses dados sdo comuns as fontes internas e externas, o que facilita muito a integracao
de dados dessa natureza. Contudo, para outros dados externos ndo foram mencionados

exemplos explicitos de integracdo de dados, exceto em uma das empresas. Nesse caso
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especifico foi mencionado que, neste ano, foi feito o primeiro exercicio de integracdo dos dados
internos e externos diretamente na plataforma de Inteligéncia Analitica da organizacéo.

A gente vem desenhando, cada vez mais... 0S primeiros experimentos aconteceram neste ano,
mas tudo indica que nds vamos aumentar e cruzar cada vez mais esses dados. Ja existem
algumas leituras nesse sentido e elas vdo aumentar. Isso depende muito... n6s aqui da
[empresa] ainda dependemos de cada area, assim. Tecnicamente falando, n6s estamos
preparados para isso, tanto em termos de arquitetura, como em alinhamento entre as equipes.
Da Tl nossa. Mas as areas de negocio, ainda, vamos dizer, estdo engatinhando nesse sentido,
mas elas estao, aos poucos, utilizando cada vez mais dessas informacoes. (Entrevistado 5)

Os entrevistados mencionaram a importancia de se estabelecer uma governanga de
dados na organizacdo. Porém, alguns apresentam suas ideias ainda em fase de projetos, sem
mencionar aspectos praticos de governanca. Trés entrevistados fizeram observacgdes objetivas,
de como buscam trabalhar elementos de governanca de dados. Os principais pontos explorados
séo o desenvolvimento da cultura de uso dos dados corporativos e das possibilidades de uso dos
dados externos.

Mas isso passa muito, esse cruzamento de dados internos e externos, passa muito por uma
mudanca cultural da organizacdo. Eu percebo, sabe. Primeiro, eles nunca tinham visto tanta
informacdo simultanea, externa. Entdo, assim, s6 de ele conseguir enxergar uma situacao ja é
para ele um choque, que ele tem que digerir e ver o que que ele vai fazer com aquilo ali. Ai
vocé da logo uma pancada... tem que ir aos poucos. Tem uma mudanca cultural que ocorre.
(Entrevistado 5)

Um dos elementos que aumenta a complexidade de iniciativas de governanga e, por sua
vez, aumenta a dificuldade de integracdo dos dados corporativos com dados externos, é a
autonomia das unidades de negdcio na contratacdo dos dados que irdo utilizar. As multiplas
contratacdes em diferentes unidades de negdcio acabam por criar silos de informacéo, sendo
um estimulo para o desenvolvimento de uma governanca de dados, como ferramenta para
diminuir esse efeito.

[Entrevistado]: Entdo, eu imagino que, para a metade de 2018, mais ou menos, o [empresa]
pode falar assim: estou maduro e estou utilizando big data de verdade, t4? Bl ja utilizamos
muito aqui dentro. Tem 300 tipos de ferramentas de Bl aqui dentro. Cada area de negdcio
trata seus negocios como Bl. O cara tem servidor de baixo da mesa e coloca o que ele quer
dentro do BI. Entdo, n6s somos responsaveis pelo qué? Fazer gestdo dessas ferramentas
gerais. Riscos tem um, CRM tem outro, cobranca tem outro. E distribuido. Por isso quando
VOCé perguntou: que tecnologia que vocé usa? Cara, aqui usamos tudo. O gestor de negdcios
fala assim: quero usar o Tableau. Vocé tem dinheiro para pagar o Tableau? O Tableau €
carissimo. Ah, eu vou pagar, porque eu tenho dinheiro aqui para pagar licenca do Tableau. O
cara sabe onde é a dor dele. Ele sabe o que tem que fazer para atingir as metas dele e cumprir
0s objetivos. Entdo, cada unidade de negdcio tem o seu. E, assim, uma das nossas missoes
aqui, hoje, é virar todos esses Bl's, que estdo todos espalhados ai, e centralizar todas essas
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informacdes dentro do data lake. Por exemplo, tem Exadata aqui, Exadata da Oracle,
extremamente caro. O que eu consigo processar no Exadata eu consigo fazer o mesmo
processamento dentro do data lake. Qual o problema? Quem é que vai converter aqueles
PL/SQL que estdo ai... que o cara nem sabe mais o que faz, mas esté la rodando, para uma
linguagem de spark, por exemplo. Entéo, esses sdo alguns pontos que estdo sendo discutidos
e vdo sendo levados em frente, para conseguir também deixar o [empresa] atendendo todos e
ter a uniformidade, trabalhando todos com os mesmos dados, conceito de comunidade, de
replicar a informacéo dentro de micro servicos. S&o todas coisas que a gente pensa com 0S
dados do lake. 1sso € um dos pontos. Que também a governanca de todos esses dados dentro
do Lake e que outras pessoas vao usar. E outro ponto de preocupacio que a gente tem. A
gente sente falta de algumas ferramentas, para essa governanca de dados.

[Pesquisador]: E o [empresa] chega a discutir quando vai contratar dados externos...
[Entrevistado]: Algumas conversas sim, mas fica limitado, ndo na utilizacdo do dado, mas
nas integracOes técnicas que vao ser feitas. Para a conversa com diversos fornecedores, somos
chamados para a gente entender. Se atende, ndo atende. Saber se o cara ndo esta enganando
com questdes tecnoldgicas. A gente fica ali como advogado, um escudo de tecnologia. Os
dados séo deles. Todos os dados que a gente administra aqui dentro do lake sdo deles. Entéo,
eles tém que ter autonomia mesmo.

[Pesquisador]: E o que vem de dado externo vocés acabam nem administrando?
[Entrevistado]: Eles montam Ia ou planilhas de Excel. Se viram. O trabalho € jogar isso para
dentro do data lake.

[Pesquisador]: Mas isso é um interesse seu?

[Entrevistado]: Meu e do [empresa].

[Pesquisador]: Esses silos de informacéo... a ideia é diminuir?

[Entrevistado]: E eliminar. (Entrevistado 2)

No contexto da utilizacdo de dados externos, quando esses dados convergem para 0S
sistemas de Inteligéncia Analitica, usualmente ndo se utilizam do fluxo conceitual de
informacdes normalmente difundido na literatura (Sistemas de operacdo > Core Data
Warehouse/Data Mart > Sistemas de Anélise, tal como descrito por Baars e Kemper (2008) na
Figura 1). Por vezes, as unidades de negdcio acabam por criar seus proprios bancos de dados e
sistemas para suportar suas atividades. Neste cendrio, os dados externos acabam fazendo um
desvio da etapa de convergéncia para um Data Warehouse, passando por um banco de dados
paralelo ou se dirigindo diretamente a camada analitica.

[Entrevistado]: Vocé pode ver que é engracado, mas dados externos [..] a Tl ndo se
apropriou disso até hoje. Entéo, tudo que precisa de dados externos, inclusive eu tenho gerado
muito material para imprensa. Isso comecgou a funcionar até. As pessoas comegaram a olhar
a gente como um hub de informag&o. Mas é tudo a gente que gera.

[Pesquisador]: 1sso nem chega a passar pelo DW?

[Entrevistado]: N&o. A gente arrumou direto. Esta tudo aqui. Ou estdo no banco ou no qvd
[camada de data mart na ferramenta Qlikview]. Agora montamos um banco organizado,
paralelo. Entdo esta funcionando. Tem usuério, tem senha...

[Pesquisador]: E como € a governanga disso? Nao tem muita interferéncia da T1 com isso?
[Entrevistado]: Zero. (Entrevistado 7)
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Outro aspecto ressaltado como recorrente nas empresas € a utilizacdo de dados externos
em momentos diferentes do uso dos dados internos. Elementos como credenciais de acesso,
diferentes etapas do processo decisorio e distin¢bes de funcbes departamentais contribuem para
que os dados externos sejam analisados num contexto e os dados internos em outro.

Ent&o, por exemplo, o cara vai |4 e tem toda informacg&o de IBGE, CAGED, RAIS, Secretaria
de Fazenda, Secretaria de Agricultura, essas coisas. Ele tem esses dados, sé que sao isolados
do mundo dele. Entdo, outra ideia que a gente tem é tentar misturar esses dados com os dados
do negdcio dele. Por exemplo, se a gente pegar uma base, que é a agricola... Insumos
agricolas. O cara vai l4. Ele tem mercado em Maringd, por exemplo. Ele est4 vendendo
produto para algoddo e milho. Sé que, se ele for consultar na secretaria de agricultura 1a, ele
vai ver que em Maringa o foco € soja. O que acontece? Ele esta desperdigando esfor¢o no
negocio. Entdo, a ideia seria a gente juntar essa informacéo da agricultura, falando que ali é
um polo de soja, e ver o que ele estd focando, forcando para ele vender insumo para
aquele...[...] O que acontece? Esses dados externos vém de um monte de lugares. VVocé fazer
um DW ai seria uma coisa meio ébvia, pelo sentido de vocé juntar informacéo, facilitar essa
montoeira de dados, informacdes que vém de um monte de lugares. Mas ele ainda € isolado
do negadcio. Ele passa num DW, mas o DW... os dados ndo conversam. Geralmente, o cara €
que sabe. O cara vai, ele tem nocao do negdcio dele. Ele tem a parte de analise do negécio.
Ele tem, mais ou menos, a imagem do cenario que quer ver. E dai, ele vai no dado externo,
para pesquisar aquele cenario. Mas, as informac6es poderiam ser mais faceis. Poderia fazer o
cenario junto. Poderia ter um cenario atual, cenério de realizacdo, de ver o que aconteceu,
vendo j& uma perspectiva de um cenario externo, como é que ele estaria. [...] normalmente,
tem um departamento. Isso que eu falei com vocé. Até no conceito de processo é separado.
Vocé tem um departamento que é de... como é gue vou chamar, um genérico ai? Mercado.
Dados de mercado, essas coisas. O cara trabalha com esses dados. E ele nem tem acesso a
informacdo do negocio deles. Ai ja tem um gap, que é reflexo do dado embaixo, 14. O cara
faz uns estudos de mercado, que na verdade € analise de mercado, com esses dados ai. Toma
diretiva com dado totalmente externo e passa para parte comercial, para o cara aplicar...
(Entrevistado 9)

5.4 Utilizacdo

O constructo de utilizagdo refere-se a capacidade da organizacdo de explorar 0s
conhecimentos externos como um recurso capaz de gerar valor. Essa visdo foi utilizada no
trabalho, considerando o cenario de compartilhamento de dados entre empresas, por meio de
produtos e servicos, alem da consequéncia de diversificacdo das fontes de dados nas
organizagoes.

Todos os entrevistados mencionaram o uso de informag6es cadastrais, como forma de

higienizagéo e enriquecimento de seus dados internos, bem como atribuigdes de escalas de risco
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para pessoas fisicas e juridicas. Deste modo, esse € um mercado relativamente tradicional, com
concorrentes estabelecidos e diferentes alternativas de contratacdo disponiveis para as
organizacOes. Para além da utilizacdo de dados cadastrais, as empresas classificadas como
“paraestatais” indicaram maior utilizacdo de dados externos, com iniciativas ja finalizadas em
ferramentas de inteligéncia analitica e disseminadas na organizacgéo.

O banco tem muita informacéo e trabalha muita informacéo. Quando eu pego assim: que dado
externo a gente trabalha? Vai ser um [fornecedor] da vida, um bureau de mercado, alguma
coisa assim. Isso € informacdo externa ao banco, mas é informacéo que esta no banco ha 20
anos, ha 30 anos. (Entrevistado 1)

A RAIS ¢é uma informacdo boa que a gente estd usando também. O CAGED a gente esta
usando para o nimero de funcionarios. [...] as empresas que a gente atendeu, elas aumentaram
0 numero de funcionarios? Diminuiram? Entdo, esses sdo tipos de coisas que eu queria
comecar a fazer mais, mas eu preciso de tempo. Nesse ponto, eu espero fazer mais isso agora.
(Entrevistado 7)

Entdo, como nds somos uma area de pesquisa, a gente, desde o principio, sé teve olhares para
dados externos. O departamento existe ha 13, 14 anos. Ele trabalha com dados externos desde
0 Seu nascimento, praticamente. [...] Ai tem Ministério do Trabalho e Emprego, ai tem
Educacdo, ai tem fontes de micro dados, de Ministérios, dados abertos, publicos, do Governo,
mas tem também muita coisa de rob0, que pega em sites, assim. [...] IBGE Cidades. Dados
que sdo publicados anualmente. Dados de finangas publicas municipais, de todos o0s
municipios brasileiros. A gente tem de tudo. [...] esses dados, por exemplo, do IBGE, que eu
citei. Eles ainda sdo dados estruturados. Agora, a gente tem também o nédo estruturado, quando
ele fica varrendo a internet atras de coisas, ai ja vem um dado NoSQL, mesmo. (Entrevistado
5)

Contudo, todas as empresas mencionaram exemplos de iniciativas em andamento e/ou
possibilidades futuras de serem trabalhadas algumas fontes de dados externos de forma
sistematica.

Para uma decisdo, uma tomada de parecer, de um empréstimo pra uma empresa que, de
repente, tem vinculacdo do nome dela num tipo de trabalho escravo, isso é um problema,
porque ai eu tenho vinculacdo de imagem. Entdo, quando a gente fala de risco, o arcabouco
de risco é muito grande. Sdo N riscos. [...] a gente ja faz, mas faz de uma maneira manual.
Uma pessoa analisando, capturando informacdo. E fazendo um parecer na mdo. Quem sabe,
no futuro, a gente possa capturar isso de uma maneira mais estruturada, massiva, e cruzar com
outras coisas. Que é um pouco do que o mercado esta evoluindo, né? Todo mundo comeca a
falar que algumas a¢des que sdo feitas, realizadas por pessoas, num futuro vao deixar de
existir. (Entrevistado 3)

Por exemplo, uma troca que estava sendo iniciada. A gente fez um convénio com uma startup.
A startup... foi um edital, na verdade. Essa startup que obedeceu aos critérios e acabou
ganhando, pra fazer o convénio. Uma startup de ERP para empresas, gratuito. Qual € o
projeto? Que a partir da interacdo e de um documento, um termo de compromisso de
confidencialidade, assinado, dessa startup com a [empresa], poderiamos usar os dados dos

75



usuérios dos sistemas. Contas a pagar, contas a receber. Era o ERP, tinha PDV. Era para
restaurantes especificamente. Depois que ela ampliou. As informacgdes que as empresas
lancam nesse ERP, o propoésito que a gente jé& estava desenvolvendo isso era construir, a partir
do business inteligence, vocé construir inteligéncia das informacdes. E saber na pratica, quais
sdo os principais gaps e dificuldades das empresas, no que tange a gestdo. (Entrevistado 6)

Os tipos de fontes de dados variam entre bases de dados publicas (IBGE, MTE, MDIC
etc.), outras empresas do mercado (intituladas de “empresa parceira’), bem como investimento
em servicos de dados transacionados de acordo com condigdes contratuais. No caso das
empresas “‘paraestatais”, foi mencionado um “acordo de cooperagao técnica”, celebrado entre
entidades estatais, normalmente, com o objetivo de fortalecimento entre as instituices. Sob
esses acordos as instituicbes trocam dados detalhados de suas operaces e estatisticas oficiais.
Por exemplo, o Ministério do Trabalho, atraves desses acordos, pode disponibilizar dados
detalhados das empresas que contrataram e demitiram funcionarios durante um ano.

Ai aconteceu um problema, porque eles cancelaram o contrato, eles pediram, justamente pra
ndo ter mais problema, um acordo de cooperacdo técnica. Entdo, a gente parou de ter, por
algum tempo, esse acesso. Eu continuo com acesso a FTP 14 dentro do MTE, onde eu busco
todas as bases. N&o identificadas, inclusive, ajustada, ndo ajustada. [...] entdo, ja tem isso. SO
que eles cortaram a identificacdo por esse periodo. Mas, passou inclusive pela diretoria
nacional, agora, faz uma semana. A aprovac¢do do acordo de cooperacao. Esta pra voltar ja.
Al, voltando, a gente volta a ter informacdo identificada, com CPF, CNPJ, inclusive com
salario, com tudo. (Entrevistado 7)

E, a gente compra essa informacdo da Receita. Tem que validar CPF, ver a data de
nascimento. Enfim, fazer essa validagdo. Por exemplo, pra pessoa ndo estar utilizando um
CPF invalido. Isso é um servigo que a gente precisa comprar, que tem interface com a Receita.
Fora isso, a gente também tem um servico de antifraude. E um servico que analisa,
basicamente, comportamento e o histérico de um usuario na internet e quando ele bate no
[empresa] a gente utiliza as informagdes que essa aplicacdo gera, para determinar um score
de risco. Para as compras com cartdo de crédito. Ai ndo é de CPF. E de um ID de usuério que
navegou nas paginas. Enfim, é um conjunto de dados. De onde ele estd comprando, valor de
compra, que cartdo que ele esta usando. [...] Acho que as informacdes que ela possui para
analisar sdo limitadas. Mas, enfim, tudo funciona dentro de uma machine learning. Entéo, a
gente vai retroalimentando todas as informacdes. E bem parceira nossa, inclusive. Entdo, a
gente passa boa parte das nossas transagdes para eles analisarem e a gente indica algumas que
foram fraudes no passado, que acabou dando suporte no que a ferramenta é hoje. E uma
startup. Se chama [nome da empresa mencionada]. E de S&o Paulo. Enfim, tem vérias
ferramentas antifraude no mercado, mas a similaridade de ser startup... temos maior
afinidade. (Entrevistado 8)

A empresa que possui um departamento totalmente dedicado a exploragéo de dados

externos ja apresenta analises sofisticadas e ja integradas a plataforma de Inteligéncia Analitica
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corporativa. Algumas das analises consideram, inclusive, os dados internos da organizacéo,
mesclado com dados externos, de forma simultanea na analise.

[Enguanto mostrava um dos dashboards da empresa] o grafico explica como vocé analisa 0s
cursos. Entéo, cada quadrante desse aqui representa o posicionamento desse curso dentro da
sua regional. Se ele estiver dentro dessa linha para ca, para a direita, quer dizer que ele esta
bem posicionado, em termos técnicos. E o que é bem posicionado em termos técnicos? Como
€ que esta a tendéncia do mercado de educacao técnica daquele curso, ou seja, como € que ele
esta tendendo em termos de crescimento ou decrescimento na regido. Como € 0 nosso
posicionamento frente a concorréncia. Qual € a participacdo privada daquele curso, naquela
regional. Como é que nds, [empresa], isso aqui ja € um dado interno, como é que nos,
[empresa], crescemos ou decrescemos naquele mercado regional. O quanto que nossas
matriculas subiram ou cairam. E, principalmente, como é que é a demanda de trabalho por
aquele técnico. Aqui tem trés fontes de dados externas e uma interna. A nossa interna é a
propria execucdo de alunos matriculados. As externas sdo trés basicamente: dados de
educacdo do INEP, do senso educacional do pais, de nivel basico. O censo da educacao basica
pega a educacdo infantil, fundamental e de ensino médio, ai entra técnico junto. A RAIS
Trabalhadores, para ver o estoque de mao de obra, porque ai nds criamos uma taxonomia em
cima, para ligar. Quando vocé esta falando de um técnico de mecénica [...] cada tipo de curso
tem ocupac0es [profissionais] associadas. E mais 0 CAGED, que dai a gente vé a flutuacédo
de demanda do mercado de trabalho por aquele profissional. Entdo se a demanda do mercado
de trabalho estd desaquecida, ela estd em queda, significa que, naturalmente... isso ja é um
trabalho de cruzamento de dados, mas naturalmente a tendéncia de educacdo técnica do
mercado, para aquele profissional, cai também. Mesmo porque vai ter gente sobrando no
mercado. Ai tem outro detalhe.Se a gente continuar induzindo a formacéo daquele tipo de
profissional, a gente vai formar um cara que ndo vai encontrar um mercado de trabalho. Al,
consequentemente, nds vamos desperdicar recurso. (Entrevistado 5)

Nos bancos entrevistados percebeu-se uma postura um pouco mais conservadora, com
relacdo ao uso de dados externos. Em sintese, existe uma maior preocupagdo com o ajuste dos
dados internos, desafio que ja possui bastante complexidade, por si. Assim, apesar de existirem
equipes dedicadas a identificacdo de inovacGes tecnoldgicas, inclusive com esse olhar de dados
externos, elas parecem estar desconectadas das necessidades de negocio. Os exercicios de
acompanhar as inovacdes tecnologicas parecem estar mais direcionados ao entendimento da
tecnologia em si, do que em pensar em como aquilo pode agregar para o negdcio. Por outro
lado, percebe-se certo receio de bancar o risco da iniciativa ndo oferecer resultados imediatos a
organizacdo. E mencionado que pode ser melhor, em alguns casos, esperar que um fornecedor
externo desenvolva solugdes dessa natureza e a comercialize ja& num estagio mais maduro.

Aqui no banco eu tenho varias operacfes para tocar, para manter, entdo chega alguém com
uma ideia superinovadora. Vamos pegar dados do Twitter e fazer uma analise de sentimentos
sobre o que os clientes estdo falando, como, por que, o que esta agradando ou desagradando.

Ok. Eu fago isso ou eu melhoro meu caixa de autoatendimento? Entdo, concorre isso com "n
projetos que, as vezes, vocé nao tem félego de andar e vem outra empresa de fora e fala assim:
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ja fiz, esta aqui, e vocé precisa disso por conta disso, disso, disso e me vende a solugio. As
vezes € mais facil. Aqui é dificil de ter pessoas que pensem tdo fora da caixa assim.
(Entrevistado 1)

Talvez seja... 0 banco, nesse sentido, todas as organizages financeiras, elas sdo muito mais
reservadas. Do que uma empresa de telecomunicagdes, que vocé tem que, realmente, penetrar
no mercado, porque a migracdo do cliente para outra operadora é muito grande. Banco ja ndo
tem isso, né? Ele € um pouco mais conservador. Pode ser, assim, que até tenham &reas, como
0 marketing, que trabalha um pouco mais de midia social. E o [empresa], agora, esta
incorporando a parte do banco digital. Talvez ele passe a olhar isso. Mas, de novo, o banco
tem varias frentes. O banco ¢ composto de “n” organizacdes bancérias, securitarias e nao
bancaérias, comerciais. Em algum momento isso pode vir a convergir, mas quando a gente fala
de banco, ele se restringe um pouco mais... (Entrevistado3)
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6 CONCLUSOES

Por meio das entrevistas e levantamento de dados foi possivel verificar que as empresas,
de fato, estdo buscando alternativas de fontes de dados para evoluir suas plataformas de
Inteligéncia Analitica. Seja atraves da utilizacao de fontes de dados externos a organizacgéo e/ou
dados ndo estruturados, os entrevistados estabeleceram didlogo com a temaética proposta e
fizeram consideragdes direcionadas ao seu contexto de atuacdo profissional. O estudo de caso
multiplo se mostrou um método aderente a pergunta de pesquisa e rico para o desenvolvimento
do trabalho, na medida em que conseguiu capturar diferentes realidades aplicadas ao mesmo
elemento tedrico estudado.

A escolha da perspectiva tedrica da Capacidade Absortiva se mostrou aderente a
proposta de pesquisa e auxiliou na analise, na medida em que ofereceu elementos que
permitiram decompor o processo de obtencdo e utilizacdo de dados externos. Os constructos
utilizados ofereceram diretrizes para a realizacdo de analises especificas, tais como
investimentos, competéncias, governanca, entre outros.

Foi possivel observar que o uso de dados externos, num sentido amplo, ndo é algo
propriamente novo nas organizacdes. Considerando todos os sistemas de informacéao, notam-se
aplicacdes especificas ja realizadas ha muito tempo pelas empresas. Entre elas, é possivel
destacar a higienizacéo e enriquecimento de informacGes cadastrais, assim como a atribuicoes
de perfil de risco a pessoas fisicas e juridicas (chamadas, no jargao do sistema financeiro, como
“scoragem” — derivacdo da palavra inglesa score).

O uso de dados externos, em sistemas paralelos aos sistemas de informacéo formais,
também é uma prética relativamente antiga e muito difundida. Essa utilizacdo usualmente
acontece através de contratacdes feitas diretamente nas unidades administrativas (unidades de
negocio) da empresa. As unidades, usualmente, possuem bastante autonomia para decisao sobre
contratagdes de servigos de dados, sem uma preocupagdo especifica com a convergéncia das
informacdes junto aos sistemas formais de informacdo. Essa pratica contribui para a
consolidacéo de silos de informacéo e, por vezes, tende a estar associada a atividades manuais
de manipulacéo de dados.

A convergéncia dos dados demandados nas unidades administrativas para os sistemas

formais de informacéo é uma escolha, que pode ou nao ser feita, e depende bastante da viséo
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das liderancas de tecnologia na organizacdo. Em uma das empresas, observa-se que o
departamento responsavel pela consolidacao dos dados externos nao € a equipe de Tl. Em outra
empresa, foi indicado que a Tl tem um olhar atento a questdo de governanca de dados, e que
estuda possibilidades para estabelecer processos capazes de organizar esse tipo de dado. As
demais organizac¢Ges ndo sinalizaram iniciativas de governancga, considerando essas fontes de
dados, e atribuem acentuada autonomia as unidades de negdcio, em termos de or¢amento,
solugdes administrativas e tecnoldgicas.

A utilizacdo dos dados externos, nos sistemas de Inteligéncia Analitica, tem ampliado
seu escopo num periodo relativamente recente (Ultimos cinco anos). Para além do uso
tradicional de dados cadastrais, as empresas comegam a incorporar, em suas analises, algumas
bases oriundas do governo e empresas atuantes no mercado. A utilizacdo de bases de dados de
Ministérios da Unido Federal, empresas privadas que comercializam e/ou compartilham dados,
foi mencionada em diferentes entrevistas. Em funcdo do movimento de utilizacdo de dados
externos em sistemas de Inteligéncia Analitica ser relativamente novo, alguns entrevistados
sinalizaram certa expectativa de crescimento do uso dessas informacdes no futuro.

Os mecanismos de coleta de dados, tais como APIs e web services, sdo muito difundidos
e aproveitam competéncias tradicionais, alocadas na equipe de tecnologia da organizacgdo. Ja a
pratica de web scrapping ndo aparece como uma competéncia detida pelas empresas, sendo
objeto de confusdo ou dificuldade de compreensdo nas entrevistas. Apenas em um dos casos 0
entrevistado soube apresentar uma aplicacdo real, bem como desenvolveu um discurso
eloguente relacionado ao tema.

Dados nédo estruturados foram outro elemento indicado como fora do dominio de
conhecimento dos entrevistados. Essa constatacdo converge com dois aspectos mencionados na
literatura: existe uma necessidade de maior difuséo de conhecimentos relacionados a dados néo
estruturados nas matrizes curriculares de profissionais da &rea de tecnologia (Fowler, Godin, &
Geddy, 2016) e; necessidade de padronizacdo/convergéncia das solugdes de manipulacéo de
dados néo estruturados, tal como no caso de SQL/bancos relacionais (Strauch, 2011).

Os investimentos para diversificar as fontes de dados sdo baixos, uma vez que essa
pratica consegue se utilizar dos recursos ja existentes. Os custos diretos de obtencéo dos dados,
bem como maquinas e softwares associados, ndo foram considerados, pelos entrevistados,
como algo significativo. Foi indicado também que, quando existe a necessidade de novos

recursos de software, € muito comum existir solu¢bes opensouce disponiveis, principalmente
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utilizando linguagens como R e Python. Os principais elementos de investimento indicados
pelos entrevistados sdo pessoas com competéncia adequada (considerando aspectos
técnicos/tecnoldgicos e visdo de negocio), bem como eventuais consultorias necessarias,
dependendo da estrutura organizacional.

A dindmica de necessidade de dados externos estd muito vinculada as demandas das
unidades de negdcio, normalmente tratadas caso a caso. Nesse sentido, observa-se que as
empresas ndo exercem uma pratica de planejamento da obtencdo desses dados, tendo em vista
as necessidades da empresa como um todo. Apenas um dos entrevistados informou sistematizar
as demandas recebidas pelas unidades com a finalidade de utilizar essas informagdes como
racional para um planejamento relacionado a necessidade de dados externos.

A governanca de dados torna-se um elemento mais complexo nas organizac@es, quando
considerados os dados de fontes externas e/ou ndo estruturados. A principal caracteristica
atenuante dessa questdo é a forma como as empresas se organizam. Em geral, as unidades
administrativas possuem papel de central importancia no processo de aquisicdo dos dados
externos. Da mesma forma, o posicionamento da equipe de TI é de certa passividade nesse
contexto. Assim, existem solucdes de gestdo de dados paralelas aos sistemas formais e
difundidas nas organizacGes. Essas caracteristicas parecem aumentar a complexidade da
estruturacdo de um projeto de governanca de dados em escala corporativa.

Esse conjunto de observacgdes, levando em consideracdo investimentos, competéncias,
direcionamento, integracdo e governanca de dados, bem como sua utilizacdo, apresentam uma
visdo geral de como o uso de dados externos e/ou ndo estruturados na organizacdo deve
influenciar diferentes fatores. Tendo em vista todos esses elementos, a partir da teoria da
capacidade absortiva é possivel elaborar uma sintese, a partir dos principais elementos

associados a diversificacdo de fontes de dados, conforme a Figura 7, apresentada a seguir.
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Capacidade Absortiva

Realizada

Utilizagao

Conhecimentos de tecnologia
tradicional sdo necessarios
(webservice, manipulagao de
dados estruturados etc.)

Perfil profissional deve ser
questionador e com
habilidade interpessoal capaz
de estabelecer relagdes para
além dos limites da
organizagao

As organizagoes utilizam
dados cadastrais de fontes
externas ha algum tempo,
mas a utilizagdo de outras
fontes de dados como forma
de complementar analises do
negocio € um fenémeno
recente (menos de 5 anos)

Investimentos na compra
direta de dados, softwares e
hardwares sdo indicados
como inexpressivos. O
principal investimento esta
associado a mio de obra
relacionada a essa atividade.
Mecanismos de coleta de
dados tal como APIs e web
services sao bastante
difundidos, enquanto web
scraping apresenta pouca
experiéncia pratica

+ As organizagbes
apresentam
dificuldades de
manipulagéo e
interpretacdo de
dados ndo
estruturados

+ Aplicagbes
existentes sao
limitadas em
algumas
organizagdes, em
geral a analises de
logs, telemetrias e
similares

* Maior parte das
empresas
entrevistadas nao
possuem projetos
relacionados a dados
ndo estruturados

+ Aintegracédo de dados
externos e internos
possui maior maturidade
no contexto dos dados
cadastrais

* Para outros dados
externos a maioria das
organizagdes ndo
possuem processos
bem definidos e
governanca adequada
para utilizagdo dos
dados internos e
externos de forma
consolidada

* Usualmente as
organizagdes fazem uso
de dados externos de
forma dispersa em
diferentes unidades
funcionais. Na
perspectiva de Tl ndo
existe um entendimento
claro se essa questao é
algo que deve ser
tratado.

+ Empresas caracterizadas
como “paraestatais”
apresentaram maior
familiaridade com o uso de
dados externos

* Os bureaus de crédito e
empresas que
comercializam dados
cadastrais sdo as fontes
de dados externos mais
mencionadas nas
empresas

* Foram observadas trocas
de informag6es sem o
envolvimento de
montantes financeiros nas
instituigbes “paraestatais”
e startups

+ Uma das organizagbes
pdde evidenciar analises
relativamente complexas,
utilizando dados externos
e internos
simultaneamente. As
andlises ficam disponiveis
em ferramenta de
Inteligéncia analitica e sdo
utilizadas para suportar
decis6es em nivel tatico na
organizagéo.

Figura 7: Sintese dos principais aspectos relacionados a diversificacdo das fontes de dados
Fonte: elaborado pelo autor

Considerando os diferentes perfis de organizacao analisadas neste trabalho, bem como
os dados obtidos a partir dos entrevistados, é possivel associar as organizacdes diferentes
estagios de desenvolvimento/maturidade, com relagdo a diversificacdo de fontes de dados
utilizados em seus sistemas de informacéo de Inteligéncia Analitica. Esses diferentes estagios
podem ser observados em funcdo da utilizacdo de dados externos, dados ndo estruturados e
métodos de coleta de dados utilizados.

Em sintese, foi possivel notar que, no contexto de dados externos, as organizagdes
possuem maior experiéncia com a utilizacdo de dados cadastrais e de scoragem de risco
financeiro, que pode ser entendido como uma pratica amplamente difundida e relativamente
antiga. Outras fontes de dados externos possuem utilizacdo relativamente restrita a algumas

organizag0es e sdo praticas recentes. De forma analoga, dados ndo estruturados possuem uma
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categoria, cuja utilizacdo é relativamente bem difundida, que sdo os dados de telemetria, logs e
similares. Outros dados ndo estruturados sdo pouco utilizados, mesmo que em estagio de projeto
ou iniciativas em estagios iniciais. Por fim, os mecanismos de coleta de dados mais difundidos
estdo relacionados as APIs e webservices, enquanto a pratica de web scraping ainda é bastante
limitada nas organizagdes. Uma sintese dessas consideracdes pode ser observada na Figura 8 a
sequir.

Dados nao estruturados

Dados externos

Mecanismos de
[DF: s (o130 [}

telemetrias,

coleta de dados

Dados
Cadastrais

logs e similares

o |9 .
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Figura 8: Estagios de desenvolvimento da organizacao na diversificacdo de fontes de dados
Fonte: Elaborado pelo autor

As conclusdes da pesquisa possibilitaram a identificacdo dos principais elementos
relacionados ao desafio de diversificacdo das fontes de dados nas organizacdes. Assim, tanto
os resultados obtidos, como a revisdo literatura, ajudam a construir uma visdo geral sobre o
tema, oferecendo a pesquisa como uma contribuicdo para a literatura relacionada. Contudo, a
pesquisa possui limitagdes como o volume de entrevistas e empresas envolvidas no estudo, o
que dificulta realizar generalizagOes para um universo mais amplo de empresas. Ainda, outras
abordagens metodoldgicas e lentes tedricas podem contribuir para a melhor compreenséo deste
fendmeno em trabalhos futuros. Ou ainda, a utilizagcdo da mesma teoria, mas considerando todos
0s constructos tedricos mencionados por Zahra e George (2002) ou Todorova e Dursin (2007),
deve trazer elementos para complementar a visdo explorada por esse trabalho. Outras
oportunidades de pesquisa podem estar associadas a elementos especificos do contexto de
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diversificacdo de dados. Tais elementos podem ser entendidos como a difusdo da utilizagdo de
APIs nas organizaces, aspectos éticos relacionados a troca de informacgdes entre as
organizag6es, monetizacdo dos dados oriundos do governo e o papel de tecnologias emergentes
(a exemplo das midias sociais, blockchain, 10T etc.), por exemplo. Adicionalmente, a partir de
algumas falas dos entrevistados foi possivel notar que os fornecedores de dados (e solucGes
associadas a esses dados) podem ser atores de importante interlocucdo nas proximas pesquisas

relacionadas a esse tema.
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ANEXO |

Objetivo

A pesquisa busca entender que iniciativas as organizacoes estdo adotando para evoluir
os sistemas de suporte a decisdo (Business Intelligence/Analytics etc.), neste trabalho
denominado de Inteligéncia Analitica (IA). Mais especificamente, explora como as empresas

estdo trabalhando fontes de dados externos & organizacdo e dados nao estruturados.

Descricdo Geral

e Descreva de forma resumida as principais caracteristicas da organizacdo, em funcdo do
porte e participacdo no setor

e Descreva as principais caracteristicas da equipe de 1A e o historico recente dessa
atividade na organizagéo

Estudo de caso

e Ha& quanto tempo séo trabalhadas as fontes de dados externos nos sistemas de
Inteligéncia Analitica? Durante a evolucdo das atividades, que desafios puderam ser
percebidos?

e Quiais as principais fontes de dados trabalhadas pela organizacdo?

e Como é trabalhada a questdo da governanca de dados na organizacéo, considerando
dados externos e dados ndo estruturados? (Existe alguma consideracao sobre
governanca dos dados? Quem sdo os information Owners? Isso é importante no
momento da aquisi¢ao de dados?)

e Como foram trabalhados os investimentos necessarios para organizagdo passar a
trabalhar com a aquisicao de dados externos? (Considerar aspectos como
infraestrutura, consultoria, pessoas ou similar. Quais foram os critérios para
definicéo destes investimentos?)

e Para trabalhar com dados externos a organizacdo, a equipe de Inteligéncia Analitica
necessitou de novas competéncias técnicas?

e Como sdo definidas as necessidades de dados externos da organizacao?

e Com que frequéncia é feita uma revisao onde a equipe de A se dedica a identificar
e desenvolver mecanismos para captacao de novas fontes de dados?

e Que recursos sao utilizados pela organizagédo para 0 armazenamento e tratamento
de dados né&o estruturados? (Considerar aspectos como ferramentas de
armazenamento e andlise dos dados, além de competéncias técnicas relacionadas)

e A empresa compartilha ou recebe dados compartilhados junto a alguma
organizacao?

e Quais os principais métodos de coleta de dados utilizados pela organiza¢do? Existem
aplicagdes usando APIs, web services ou web scraping?

94



ANEXO 11

Carta de confidencialidade entregue para os entrevistados, indicando o nome da empresa, més

e ano de referéncia, e assinada pelo orientador da pesquisa.

" Gervuo varsas " FGV

Prezados senhores da [Emprasa),

A entrevista zobre 0 uso de novas fontes de dados em zistemas de Business Intelligence
& Analytics faz parte de uma atividade de pesquiza em andamento na FEWV-EAESP, com
o objetivo de trazer para reflexfio guestbes relacionadas a dados externos a organizagio
£ 38U USD Nas empresas.

Oz dados desta pesquisa serdo compilados e analisados por alunos de pos-graduacdo
{em particular Jodo Gabrizl Saraceni) da Fundacio Getulic Vargas (FGWEAESP). As
informagdes individuais prestadas para esse estudo sdo totalmente confidenciais

& serdo usadas apenas de forma agrupada, como insumo para um estudo de caso, de
modo a ndc permitir a identificagio da empresa e seus representantes.

Contamos com & 2ua valioga colaboraco e desde j4, agradecemos a participagio.

Sao Paulo, [més] de [ano].

[A=sinaturaj

Prof. Dr. Fermando 5. Meirelles
Coordenador da Pesquisa do GWtia

FURDACAD GETULI) VARBAE

W FGV

o

it
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